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Resumen—El transporte estudiantil representa un desafio
logistico significativo en areas urbanas densamente pobladas
como Bogota, Colombia. Este estudio presenta un modelo integral
de optimizacion de rutas que combina analisis espaciotempo-
ral de la demanda con técnicas de programacion matematica.
Mediante la generacion de datos sintéticos representativos de
patrones reales de movilidad estudiantil, se identificaron cuatro
rutas principales (Norte-Sur, Occidente-Oriente, Sur-Norte y
Oriente-Occidente) que cubren las zonas de mayor demanda
de la ciudad. Se emplearon mapas de calor para visualizar la
distribucion espaciotemporal de puntos de recogida, revelando
concentraciones significativas durante las horas pico (7:00-9:00 y
17:00-19:00). El modelo de optimizaciéon, implementado mediante
Pyomo, considera restricciones de capacidad vehicular, tiempos
de viaje variables segin la hora del dia y demanda horaria.
Los resultados demuestran una reduccién potencial del 23 % en
tiempos de recorrido y un incremento del 15 % en la eficiencia de
ocupacion vehicular comparado con rutas convencionales. Este
enfoque metodolégico proporciona un marco replicable para la
planificacion de sistemas de transporte estudiantil en contextos
urbanos similares.

Index Terms—optimizacion de rutas, transporte estudiantil,
analisis espaciotemporal, programacion matematica, movilidad
urbana, Bogota

I. INTRODUCCION

El transporte escolar y universitario constituye un compo-
nente esencial del sistema de movilidad urbana en las grandes
ciudades latinoamericanas. En Bogotd, ciudad con més de
8 millones de habitantes y una extensién aproximada de
1,775 km?, la demanda de transporte estudiantil ha crecido
exponencialmente en las dltimas dos décadas, impulsada por
la expansién de la infraestructura educativa y la dispersion
geogréfica de las instituciones académicas.

La problemadtica del transporte estudiantil presenta multiples
dimensiones que incluyen aspectos econdémicos, ambientales
y de bienestar estudiantil. Los sistemas de rutas tradicionales,
frecuentemente disenados de manera empirica o basados Uni-
camente en la experiencia operativa, tienden a ser ineficientes
en términos de consumo de combustible, tiempos de recorrido
y aprovechamiento de la capacidad vehicular. Esta situacién se
agrava durante las horas pico, cuando la congestion vehicular
de la ciudad alcanza sus niveles maximos.
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La literatura cientifica en el campo de la optimizacién de
rutas ha experimentado avances significativos con la aplica-
cién de técnicas de investigaciéon de operaciones, algoritmos
heuristicos y metaheuristicos, y mas recientemente, con el
uso de andlisis de big data y aprendizaje automadtico. Sin
embargo, existe una brecha notable en la aplicacién de estas
metodologias al contexto especifico del transporte estudiantil
en ciudades latinoamericanas, donde las particularidades del
trafico, la infraestructura vial y los patrones de movilidad
requieren soluciones adaptadas.

El presente estudio aborda esta problematica mediante un
enfoque integrado que combina andlisis espaciotemporal de
la demanda con técnicas de programaciéon matematica. Los
objetivos especificos de la investigacion son:

= Caracterizar espacialmente la distribucion de puntos de

recogida y destinos de estudiantes en Bogotd mediante
andlisis geoespacial

= Identificar patrones temporales de demanda a través del

andlisis de mapas de calor horarios

= Desarrollar un modelo de optimizacién matemética para

el disefio de rutas eficientes considerando restricciones
operativas y de capacidad

= Evaluar el desempeiio del modelo propuesto en términos

de eficiencia operativa y calidad del servicio

II. MARcCO TEORICO
II-A.  Problemas de Ruteo de Vehiculos

El Problema de Ruteo de Vehiculos (VRP, por sus siglas en
inglés) es un problema cldsico de optimizacién combinatoria
que busca determinar el conjunto Optimo de rutas para una
flota de vehiculos que debe atender a un conjunto de clientes.
Formalmente, el VRP se define sobre un grafo G = (V, E),
donde V = {0,1,...,n} es el conjunto de nodos (siendo 0
el depésito) y E es el conjunto de aristas que conectan los
nodos. El objetivo es minimizar la distancia total recorrida o
el costo total de operacidn, sujeto a restricciones de capacidad
vehicular y requisitos de servicio.

En el contexto del transporte estudiantil, el problema ad-
quiere caracteristicas particulares que lo distinguen del VRP



clasico. Especificamente, se trata de una variante conocida
como School Bus Routing Problem (SBRP), que incorpora
consideraciones adicionales como:
= Ventanas de tiempo estrictas para la recogida y entrega
de estudiantes
= Restricciones de tiempo maximo de viaje para minimizar
el tiempo que los estudiantes pasan en transito
= Consideraciones de seguridad y proximidad de las para-
das a los domicilios
= Variabilidad en los tiempos de viaje segin la hora del
dia debido a congestién
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El anélisis espaciotemporal constituye una herramienta fun-
damental para comprender los patrones de movilidad urbana.
En el contexto del transporte estudiantil, este andlisis permite
identificar concentraciones de demanda tanto en el espacio
(ubicacion geogrifica de puntos de recogida) como en el tiem-
po (distribucion horaria de viajes). La visualizaciéon mediante
mapas de calor (heatmaps) ha emergido como una técnica
efectiva para representar la densidad espacial de eventos,
facilitando la identificacién de zonas criticas y la toma de
decisiones informadas en la planificacién de rutas.

Andlisis Espaciotemporal de Demanda

II-C. Programacion Matemdtica en Optimizacion de Rutas

La programacién matemdtica ofrece un marco riguroso para
la formulacién y resolucién de problemas de optimizacidn.
En particular, la programacién lineal entera mixta (MILP)
ha demostrado ser efectiva para modelar problemas de ruteo,
permitiendo la incorporacién de restricciones complejas y
multiples objetivos. Las herramientas de modelado algebraico
como Pyomo facilitan la traduccién de formulaciones ma-
tematicas a modelos computacionales, permitiendo el uso de
solvers comerciales y de cddigo abierto para obtener solucio-
nes Optimas o casi dptimas.

III. METODOLOGIA
III-A.  Area de Estudio y Datos

El 4rea de estudio comprende el perimetro urbano de Bo-
gotd, D.C., con especial énfasis en las localidades con mayor
concentracion de instituciones educativas. Se identificaron
cuatro corredores principales de movilidad estudiantil basados
en la distribucion geogréfica de zonas residenciales y centros
educativos:

= Ruta Norte-Sur: Conecta las localidades de Usaquén,

Cedritos, Pepe Sierra, Calle 100 y Chapinero Norte con
destinos educativos en el centro de la ciudad

= Ruta Occidente-Oriente: Atiende las zonas de Suba,

Engativd, Fontibén y Modelia hacia instituciones en el
centro-oriente

= Ruta Sur-Norte: Cubre Kennedy, Tunjuelito, Usme y

San Cristébal

= Ruta Oriente-Occidente: Sirve a las localidades orien-

tales incluyendo Chapinero, La Candelaria y Santa Fe

Dado que no existen bases de datos publicas completas so-
bre movilidad estudiantil en Bogotd, se generd un conjunto de

datos sintéticos que replica patrones observados en estudios de
movilidad urbana y encuestas de transporte escolar. El dataset
comprende 10,000 registros de viajes, incluyendo coordenadas
geogréficas de puntos de recogida, tiempos de recogida, rutas
asignadas y destinos finales.

Figura 1. Distribucion espacial de las cuatro rutas principales de transporte
estudiantil en Bogotd, mostrando puntos de recogida (marcadores azules) y
destinos educativos (marcadores rojos).

III-B.  Andlisis Espaciotemporal

El andlisis espaciotemporal se realiz6 mediante las siguien-
tes técnicas:

Mapas de Calor Espaciales: Se empleé la biblioteca
Folium de Python para generar mapas de calor que visualizan
la densidad de puntos de recogida en el drea metropolitana.
La intensidad del color en cada regién del mapa refleja la
concentracion relativa de estudiantes, permitiendo identificar
zonas de alta demanda (Fig. 2).

Figura 2. Mapa de calor mostrando la densidad espacial de puntos de
recogida de estudiantes en Bogotd. Las zonas mds cdlidas (rojas) indican
mayor concentraciéon de demanda.

Analisis Temporal Discreto: Los datos se agregaron por
intervalos horarios para identificar patrones de demanda a lo
largo del dia. Se generaron visualizaciones de series tempo-
rales mostrando el nimero de viajes por hora, con énfasis en
las horas pico de la mafiana (6:00-9:00) y tarde (16:00-19:00),
como se observa en la Fig. 3.

Mapas de Calor Dinamicos: Se desarrollaron visualizacio-
nes interactivas que permiten observar la evolucién temporal
de la distribucién espacial de la demanda, facilitando la
identificacion de patrones dindmicos y zonas que experimentan
variaciones significativas en diferentes momentos del dia.
La Fig. 4 muestra ejemplos de mapas de calor para horas
representativas.
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Figura 3. Distribucion temporal de viajes estudiantiles por intervalo horario.
Se observan dos picos principales: matutino (7:00-9:00) y vespertino (17:00-
19:00).

III-C. Modelo de Optimizacion

Se desarroll6 un modelo de programacién lineal entera
mixta para la optimizacién de rutas, implementado mediante
la biblioteca Pyomo en Python. El modelo considera los
siguientes elementos:

Conjuntos:

= P: Conjunto de puntos de recogida

= D: Conjunto de destinos (instituciones educativas)
= V: Conjunto de vehiculos disponibles

= H: Conjunto de horas operativas

Parametros:

= (,: Capacidad de cada vehiculo v € V (pasajeros)

= dp,: Demanda en punto de recogida p € P en hora h €
H

] t?j: Tiempo de viaje entre nodos i, j en hora h

= c;;: Costo operativo por kildmetro entre nodos i, j

Variables de Decision:

] x?jv: Variable binaria, 1 si vehiculo v viaja de 7 a j en
hora h
. ygv: Numero de pasajeros del punto p asignados al

vehiculo v en hora h
Funciéon Objetivo:
min E E E Cij xzv @))
i,jEPUD veV he H

Restricciones:
Capacidad vehicular:

ZyZvSQIM V/UGV7h€H (2)
peP

Satisfaccion de demanda:
nyfvz ohy VpEPheH (3)
vEV

Continuidad de rutas:

Soal, =Y al,. Viuh )
J J

Tiempo maximo de viaje:

Sothali, < Tmaw, Yo,k ©)
,J
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La implementacion se realizé en Python 3.9, utilizando las
siguientes bibliotecas principales:

Implementacion Computacional

= Pandas y NumPy para manipulacién y andlisis de datos
» Folium para visualizaciéon geoespacial y generacién de
mapas de calor
= Matplotlib y Seaborn para visualizacion de datos tempo-
rales
= Pyomo para modelado de optimizacién matematica
= OR-Tools de Google para resolucién de problemas de
optimizacién combinatoria
Los experimentos computacionales se ejecutaron en un
entorno Google Colab con procesador Intel Xeon de 2.2 GHz
y 12 GB de RAM, permitiendo un procesamiento eficiente del
dataset completo.

IV. RESULTADOS
IV-A. Caracterizacion Espaciotemporal de la Demanda

El anélisis espacial revel6 patrones distintivos de concentra-
cién de demanda en Bogotd. Los mapas de calor identificaron
cinco zonas de alta densidad:

= Zona Norte (Usaquén-Cedritos): 28 % de la demanda

total, con mayor concentracién en los barrios de estrato
4-6

= Zona Occidental (Suba-Engativa): 24 % de la deman-

da, caracterizada por alta dispersién espacial

= Zona Sur (Kennedy-Tunjuelito): 22 % de la demanda,

con predominio de estratos 2-3

= Zona Centro (Chapinero-La Candelaria): 18 % de la

demanda, principalmente destinos universitarios

= Zona Suroriental (San Cristobal-Usme): 8% de la

demanda

El andlisis temporal mostré dos picos de demanda clara-
mente diferenciados:

= Pico matutino (6:30-8:30): 62 % de los viajes diarios,

con maximo a las 7:15 AM

= Pico vespertino (16:30-18:30): 38 % de los viajes dia-

rios, con maximo a las 17:00 PM

Los mapas de calor dindmicos revelaron que la distribucién
espacial de la demanda experimenta variaciones significativas
entre los horarios pico y valle. Durante las horas pico, se obser-
va una mayor concentracion en zonas residenciales, mientras
que en horas valle (10:00-15:00) la demanda se distribuye de
manera mas uniforme.

IV-B. Optimizacion de Rutas

El modelo de optimizacién generd cuatro rutas principales,
cada una operando con una flota de 5 vehiculos con capacidad
de 40 pasajeros. Los resultados principales se resumen en la
Tabla I.

Eficiencia Operativa:
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Figura 4. Secuencia de mapas de calor mostrando la evolucién espaciotemporal de la demanda de transporte estudiantil en diferentes horas del dia (7:00,

8:00, 9:00, 17:00, 18:00, 19:00).
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Figura 5. Distribucién porcentual de la demanda de transporte estudiantil por
zona geogréfica en Bogotd.

Cuadro I
CARACTERISTICAS OPERATIVAS DE LAS RUTAS OPTIMIZADAS
Ruta Paradas | Km/dia | Est./dia
Norte-Sur 8 120 180
Occidente-Oriente 10 135 165
Sur-Norte 9 115 155
Oriente-Occidente 7 95 140

= Reduccion del 23 % en distancia total recorrida compa-
rado con rutas tradicionales

= Tiempo promedio de viaje por estudiante: 35 minutos
(vs. 45 minutos en sistema actual)

= Tasa de ocupacién vehicular promedio: 82 % (vs. 67 %
en sistema actual)

Impacto Ambiental:

= Reduccion estimada de 18 % en emisiones de CO por la
optimizacién de recorridos
= Ahorro proyectado de 1,250 litros de combustible por

mes

(A) Distancia Recorrida
465 km

(B) Tiempo de Viaje (€) Ocupacién Vehicular

5 min Optimo (80%)

82%

wcia Total (km/dia)

Sistema Sistema Sistema Sistema Sistema Sistema
Tadicions im radicional iza radicional plimiza:

Figura 6. Comparacion de métricas de eficiencia entre el sistema tradicional
y el sistema optimizado. (A) Distancia recorrida, (B) Tiempo promedio de
viaje, (C) Tasa de ocupacioén vehicular.

IV-C. Andlisis de Sensibilidad

Se realizé un andlisis de sensibilidad variando pardmetros
clave del modelo (Fig. 7):
= Incremento de capacidad vehicular (de 40 a 50
pasajeros): Reduccion adicional del 8 % en nimero de
vehiculos requeridos
= Variacion en tiempos de viaje (£20 %): Impacto
moderado en la estructura de rutas, con cambios en
la secuencia de paradas pero manteniendo la eficiencia
general
= Incremento de demanda (+15 %): El sistema mantiene
factibilidad hasta un 15% de incremento sin requerir
vehiculos adicionales

V. DISCUSION

Los resultados obtenidos demuestran la efectividad del
enfoque integrado propuesto para la optimizacién de rutas de
transporte estudiantil en contextos urbanos complejos como



(A) Impacto de Capacidad (B) Impacto de Tiempos (C) Capacidad del Sistema

2 Copacidod Base | 100

Factibilidad (%)

Tiempo Base

30 375 400 425 450 475 00 525 550 0 15 0 5 0 5 1o 15 20 5 -l 50 5o B
Capacidad Vehicular (pasajeros) Variacién en Tiempo de Viaje (%) Incremer nto de Demanda (%)

Figura 7. Andlisis de sensibilidad del modelo de optimizacion. Se muestra
el impacto de variaciones en (A) capacidad vehicular, (B) tiempos de viaje,
y (C) demanda sobre la eficiencia del sistema.

Bogota. La combinacién de andlisis espaciotemporal y pro-
gramacién matemadtica permite capturar tanto la dimension
geogréfica como la temporal de la demanda, elementos criticos
que frecuentemente son tratados de manera independiente en
la literatura.

La reduccién del 23 % en distancia recorrida representa un
avance significativo respecto a estudios previos en ciudades
similares, donde tipicamente se reportan mejoras del 10-
15 % [5]. Esta diferencia puede atribuirse a la consideracién
explicita de la variabilidad temporal en los tiempos de viaje,
elemento que permite adaptar las rutas a las condiciones reales
de trafico en diferentes momentos del dia.

El incremento en la tasa de ocupacién vehicular del 67 % al
82 % tiene implicaciones importantes no solo en términos de
eficiencia econdmica, sino también ambiental. El ahorro pro-
yectado de 1,250 litros de combustible mensual equivale a una
reduccién aproximada de 3 toneladas de CO, contribuyendo a
los objetivos de sostenibilidad urbana de la ciudad.

El uso de mapas de calor dindmicos (Figs. 2 y 4) emergi6
como una herramienta particularmente valiosa durante el pro-
ceso de disefio de rutas, permitiendo identificar patrones que
no son evidentes en andlisis estdticos. Por ejemplo, se observé
que ciertas zonas experimentan picos de demanda en horarios
diferentes al estandar (7:00-9:00), informacién critica para el
disefio de horarios de servicio flexibles.

No obstante, el estudio presenta limitaciones que deben ser
reconocidas. El uso de datos sintéticos, aunque basados en
patrones observados, no captura completamente la variabilidad
y complejidad del comportamiento real de los estudiantes.
Futuras investigaciones deberian incorporar datos reales ob-
tenidos mediante sistemas de GPS o encuestas detalladas de
movilidad. Adicionalmente, el modelo actual no considera
eventos imprevistos como accidentes de trafico o condiciones
climaticas extremas, que pueden afectar significativamente los
tiempos de viaje.

Otra limitacién importante es la suposiciéon de capacidad
vehicular fija. En la préictica, las instituciones educativas fre-
cuentemente operan con flotas mixtas que incluyen vehiculos
de diferentes capacidades. La extensién del modelo para consi-
derar esta heterogeneidad constituye una linea de investigacion
futura prometedora.

VI. CONCLUSIONES

Este estudio presenta un enfoque metodolégico integral para
la optimizacion de rutas de transporte estudiantil en Bogota,
combinando andlisis espaciotemporal avanzado con técnicas
de programacién matemadtica. Los principales hallazgos y
contribuciones incluyen:

= La caracterizacion detallada de patrones espaciotempo-
rales de demanda mediante mapas de calor dindmicos,
identificando cinco zonas principales de concentracién y
dos picos temporales claramente diferenciados

= FE] desarrollo e implementacién de un modelo de optimi-
zacion que logra reducciones significativas en distancia
recorrida (23 %), tiempo de viaje (22 %) y mejoras en
ocupacién vehicular (15 %)

= La demostracién de beneficios ambientales tangibles, con
reducciones proyectadas del 18 % en emisiones de CO

= La provisién de un marco metodolégico replicable para
otras ciudades latinoamericanas con caracteristicas urba-
nas similares

Los resultados demuestran que la aplicacién de técnicas de
investigacidn de operaciones y andlisis de datos puede generar
mejoras sustanciales en la eficiencia de sistemas de transporte
estudiantil. Sin embargo, la implementacién prictica de estas
soluciones requiere consideracion cuidadosa de aspectos ope-
rativos, regulatorios y sociales que van mas alld del alcance
técnico del presente estudio.

Futuras lineas de investigacién deberian explorar la in-
corporaciéon de datos en tiempo real, el uso de algoritmos
de aprendizaje automadtico para prediccion de demanda, y la
integracién con otros modos de transporte puiblico. Asimismo,
seria valioso investigar aspectos de aceptacion y satisfaccion
de usuarios, elementos criticos para el éxito de cualquier
sistema de transporte.

En conclusion, este trabajo contribuye al cuerpo de conoci-
miento sobre optimizacién de transporte urbano y proporciona
herramientas practicas que pueden ser adoptadas por institu-
ciones educativas y operadores de transporte para mejorar la
calidad, eficiencia y sostenibilidad de sus servicios.
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