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Resumen

A lo largo de la historia, la humanidad ha buscado construir redes de comunicaciéon
y de transporte que permitan interconectar ciudades o regiones de manera eficiente y
con un bajo costo. Sin embargo, actualmente construir una red de transporte, capaz
de determinar que tipo de trasporte es mejor para cada elemento en presente en
una red de transporte, representa un gran reto, por su complejidad. Por esta razén
tomar la decision de implementar cualquier medio de transporte, resulta dificil y
complicado de llevar a cabo, mas atn, si a esta decisién le sumamos el impacto que
cada transporte tendrd en la red, a lo largo de un periodo de tiempo.

La propuesta que a continuacion presentamos, se basa en plantear el problema
desde un enfoque integral, que toma en cuenta aspectos como flexibilidad, compe-
titividad y desempeno de cada modelo. Para lograrlo, hemos propuesto un par de
modelos de optimizacién combinatoria basados en etropia (MOCE), para desempeno
de corto plazo MOCE-C y para desempeno de largo plazo MOCE-L, basados en en-
tropia, los implementamos con la metaheristica Bisqueda Tabu y los aplicamos en un
caso de estudio sobre la Costa Este de los Estados Unidos, los resultados obtenidos
se compararon con el modelo de Hub de asignaciéon multiple, con lo cual logramos
demostrar que el modelo MOCE-L, es el mas adecuado para el problema de disenar
una red de transporte, ya que presenta ventajas comparativas, en términos de sensi-

bilidad, complejidad y error relativo.
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Abstract

Throughout history, mankind has sought to build networks of communication and
transport, that allow to interconnect cities or regions efficiently and with a low cost.
However, currently build a transport network, capable of determine what type of
transport is best for each element present in a transport network, represents a great
challenge because of its complexity. For this reason, take the decision to implement
any means of transport, it is difficult and complicated to carry out more, if this
decision we add the impact that each transport will have on the network, along Of a
period of time. The proposal presented below is based on a comprehensive approach,
which takes into account aspects such as flexibility, competitiveness and performance
of each model. To achieve this, we have proposed a pair of combinatorial optimization
models, based on entropy (MODE), MOCE-C for the short term and MOCE-L for
the long term. Implemented them with the Tabu Search meta-heuristic and applied
them in a case study on the East Coast of the United States, the results obtained
were compared with the multiple assignment Hub model, with which we succeeded
in demonstrating that the MOCE-L model is the most suitable for the desing of a
transport network, since it presents comparative advantages in terms of sensitivity,

complexity and relative error.
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Capitulo 1
Antecedentes y Motivacion

A lo largo de la historia, la humanidad ha buscado construir redes de comunicacién
y de transporte que permitan interconectar ciudades o regiones de manera eficiente y
con un bajo costo. Sin embargo, actualmente construir una red de transporte, capaz
de determinar que tipo de trasporte es mejor para cada elemento en presente en una
red de transporte, representa un gran reto, por su complejidad. Por esta razén tomar
la decisién de implementar cualquier medio de transporte, resulta dificil y compli-
cado de llevar a cabo, mas atin, si a esta decisién le sumamos el impacto que cada

transporte tendra en la red, a lo largo de un periodo de tiempo.

Ademas el éxito de la red y de cada transporte, se ve determinado por la flexibi-
lidad que la red tenga para adaptarse a las necesidades futuras de los usuarios, con
base en el analisis de acontecimientos pasados. Por ello, distintos autores an buscado
distintas alternativas que permitan la planificacién de estas redes de transporte sin
necesidad de invertir grandes sumas de dinero, espuerzo y tiempo. Entre algunas de
estas alternativas podemos encontrar modelos de distitos tipos, como por ejemplo,
modelos de transporte, modelos logisticos, modelos de simulacion estocastica y mo-
delos de ubicacion. Sin embargo, ninguno de estos modelos es flexible a cambios en
la demanda de los usuarios, o ante cambios, en el andlisis de distintas alternativas

de transporte.

Por todo lo anterior, nosotros presentamos en este trabajo, dos modelos para
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redes de transporte (MOCE-C y MOCE-L) capaces lidiar con los problemas de flexi-
blidad y de anélisis de distitos tipos de transportes. Para ello, ambos modelos estan
basados en modelos de optimizacién combinatoria, con una funcién de costo basada
en el concepto de entropia y tres restricciones que reflejan las necesidades cambiantes
de los usuarios. Para anélizar la eficacia de nuestros modelos, nos apoyamos en el
estudio de dos caracteristicas, la complejidad del problema y la sensibilidad de los

modelos a sus parametros.

1.1. Planteamiento del problema

El problema que nostros vamos a estudiar, es el de como modelar una red de trans-
porte. Se basa en un modelo de optimizacién combinatoria, capaz de explicar, simular
y resolver el problema de elegir la mejor red de vias de transporte considerando su
desempeno, con base en el tipo de transporte usado y cambios en la demanda de los

usuarios. Para lograr esto, nuestro enfoque es integral, y se basa en tres aspectos.

Felxibilidad en el tipo de transporte. Este aspecto depende de la flexibili-
dad que cada elemento de la red muestre para atender a las necesidades actuales y
futuras de sus usuarios. Esto lo hacemos para garantizar que cada elemento en la

red sirva a lo largo de un tiempo minimo de uso.

Comparacién entre distintos tipos de transportes. Este aspecto se centra
en comparar distintos tipos de transportes. Esto se hace para ofrecer la mejor alter-

nativa de transporte con respecto a las cualidades y capacidades de cada uno.

Desempeno de la red. Este aspecto se basa en como interactuan cada uno de
los transportes presentes en la red para lograr mejorar el dempeno total de la red
. Esto la hacemos para garantizar el funcionamiento de la red en términos globales

con base en sus componentes.

Partiendo de lo anterior, resulta natural pensar en como integrar de forma ade-
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cuada estos aspectos en los requerimientos que deberan suministrar los modelos. Para

tal efecto, nosotros hemos abordado el problema a partir de lo siguiente.

1. Ambos modelos (MOCE-C y MOCE-L) estdn basados en el paradigma de
optimizacién combinatoria de tipo 0/1. Estos modelos son adecuados porque el

problema es discreto y se puede comparar entre los distintos tipos transportes.

2. Las caracteristicas que se van a estudiar en cada modelo, son dos, complejidad
y sensibilidad. Complejidad, determina el costo computacional y el curso de
accién para resolver el modelo. Sensibilidad, determina la variacién natural del

modelo ante los parametros.

3. El método de solucion, ésta basado en la complejidad. Este consiste en el uso
de una metaheristica, Busqueda Tabi. Como parte de la soluciéon con esta
metaheristica se da una prueba numerica de la optimalidad de las soluciones

mediante el analisis de la estabilidad de la metaheristica.

De lo anterior se desprende el contexto general de la solucién del problema, el

tipo de modelo y las restricciones que ambos modelos comparten.

1.1.1. Optimizacién combinatoria

Como se menciona en Gonzalez [20], un problema de optimizacién combinatoria se

puede definir de la siguiente forma.

Definicion 1.1.1
Z* = min{cost(z) : v € X}, (1.1.1)

donde X C R"™ es el conjunto de soluciones factibles y el costo, mejor conocido
como funcion de costo o funcion objetivo, es una funcion que mapea cada valor de
re X —RT.

De la definicién 1.1.1 tenemos los siguientes tres tipos de problemas:
1. La ecuacién 1.1.1 es llamada de tipo 0/1 si X C {0, 1}".

2. La funcién de costo es lineal si cost(z) =Y " ¢ - ¢;.
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3. La funcién de costo es tipo cuello de botella si cost(z) = maxi<;<p ¢; - ;.
Donde las ¢s son coeficientes de la funcion objetivo y ¢ = (¢, ¢2,...,¢,) es el

vector de coeficientes.

Para cada problema descrito en la definiciéon 1.1.1, uno siempre puede parame-
trizar la funcién de costo, donde el costo de cada solucién factible depende de un

vector de pardmetros A:

Z(\) = min{cost(x,\) : z € X}, (1.1.2)

donde la ecuacion 1.1.2, define una familia infinita de problemas de optimizacién
de la forma 1.1.1, para cada A fija. La funcién Z(\) es conocida como funcién de

costo 6ptimo.

Esta funcion de costo dptimo Z induce un descomposicién M(Z) del espacio de
parametros en regiones conexas de tamano maximo, figura 1.1, tal que en cada re-
gién A, existe un x éptimo para cada A € A. La complejidad combinatoria de M(Z)

depende del tamano de M(Z) como funcién del tamano de los parametros de entrada.

/ /

Figura 1.1: Descomposicion M(Z) del espacio de pardmetros

1.1.2. Restricciones

Las restricciones que vamos a emplear son tres, microeconémicas, macroeconomi-
cas y de tiempo de recorrido. Tienen como objetivo, integrar al modelo certeza

y validez. Sin embargo, su integracién en un sélo modelo es compleja porque cada
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restriccion trata aspectos dificiles de conciliar entre si.

Por ejemplo, el aspecto microeconémico es importante segin el informe [12],
porque muestra el impacto directo que el proyecto tendria sobre la regién en don-
de se llevara acabo el proyecto. Ademads, muestra también el impacto directo en la
economia local, el transito, la industria, politica y sociedad. Sin embargo, la razén
principal de usar esto, se debe a que, impacta directamente en el bolsillo del usua-
rio final. Mientras que, el aspecto macroeconémico es relevante porque analiza el
proyecto desde un punto de vista nacional, con respecto a, un presupuesto asignado y
recursos limitados, como se muestra en el informe [12]. También muestra el conflicto
entre la asignacion de recursos y los benefios que puede generar una nueva inversion.
Ademas permite establecer cotas superiores para el endeudamiento que puede sufrir

un estado.

Finalmente, el tiempo de recorrido, es una forma simple de ver el impacto
directo que tendra el proyecto sobre el usuario final, el uso y el transito dentro de
la regién. Ademas permite comparar de un forma rapida entre distintos tipos de

transportes.

1.2. Contibuciones

La contribucién principal de esta tesis, es la creacion de dos nuevos modelos de deci-
sion, capaces de explicar, simular y resolver el problema que surge en torno a elegir
la mejor red de vias de transporte considerando su desempeno, con base en el tipo

de transporte usado y cambios en la demanda.

1.2.1. Contribuciones particulares

Como contibuciones particulares tenemos,

1. Un par de modelos de decision capaces de simular una red de transporte, con-

siderando su desempeno con base en el tipo de transporte usado y cambios en
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la demanda.

2. El anélisis de estabilidad y de sensibilidad a la modificacion de parametros

para cada modelos.

3. El anélisis de un caso de estudio y determinar si ambos modelos funcionan

adecuadamente.

1.3. Descripcion de la tesis

La tesis esta organizada de la siguiente forma. En el primer capitulo se dan algu-
nas definiciones y nociones fundamentales. Se da una introduccién al problema, su
planteamiento, motivacion y el objetivo de la tesis. Se presenta de forma detallada
cada aspecto del problema, como por ejemplo, el modelo y el tipo de restricciones

que vamos a emplear.

En el segundo capitulo, se presenta un recuento de los trabajos relacionados. Se
presenta una breve descripcion de cada uno de ellos y se mencionan algunos de los
trabajos mas importantes. Se da también un panorama extenso del drea y se matiza
la importancia de cada uno de sus aspectos. A lo largo de este capitulo se pretende
presentar una clasifisicacion clara y precisa de los distintos aspectos del problema.

Para concluir, se hace énfasis en la diversidad de formas y temas abarca el problema.

En los capitulos, tercero, cuarto y quinto, se explican en detalle dos modelos, se
dan a conocer sus interprestaciones y se aclaran los pardmentros necesarios para su
funcionamiento. Se da un breve recorrido sobre los datos necesarios para su imple-
mentacién y mantenimiento. También se detallan sus caracteristicas y se especifica
cada aspecto de las mismas. A través de este capitulo, también se especifica el tipo
de analisis de sensibilidad que se va a usar, el algoritmo de busqueda y se definen las
métricas de estabilidad para las soluciones. Ademas se introducen nuevos conceptos
y se verifica la fiabilidad de los datos. Por tltimo se concluye con un analisis de cada

resultado.
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Por otra parte en el sexto capitulo, se presenta un caso de estudio. En este caso
de estudio se especifica, la regién y sus caracteristicas relevantes. Se dan detalles
sobre los datos mas relevantes del modelo y se matiza su importancia para el estu-
dio. También se presentan los resultados aportados por cada uno de los modelos. Se
comparan ambos resultados, se resaltan sus diferencias y se destacan las similitudes
entre los modelos. Al final del capitulo se comparan ambos modelos con un modelos

de ecuaciones simultaneas y se explican sus diferencias.

En el septimo capitulo y final, se presentan las conclusiones y trabajo futuro sobre
el tema. Al final de las tesis se muestran los apéndices donde podemos encontrar
lo siguiente. En el apéndice A, se encuentra el algoritmo y el cdédigo de la meta-
heuristica Busqueda Tabu. En el apéndice B, se encuentra, el algoritmo de Sobol y
su implementacion en codigo, en el apéndice C se encuentran las matrices de origen
destino y finalmente en el apéndice D se encuentra la matriz de distancia usada en

esta tesis.
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Capitulo 2

Distintos tipos modelos para redes

de transporte

2.1. Introducciéon

En las utimas décadas se han desarrollado multiples investigaciones en torno a como
disenar, construir, mantener, optimizar, y en general, como implementar nuevas y
mejores vias de transporte; capaces de atender a una demanda creciente, cambiante
y con objetivos diversos. Esta diversidad ha llevado al desarrollo de (en la mayor
parte de las ocaciones) un campo de estudio por cada uno de estos objetivos. Desde
como optimizar una ruta a través de dos puntos, hasta problemas mas complejos,

como, desarrollar una red de transporte para multiples transportes.

Como la diversidad en los enfoques es muy amplia y los objetivos que el problema
debe cumplir, también lo son. Nosotros sélo nos enfocaremos en cuatro formas de
analizar el problema. En primer lugar tenemos los modelos de transporte, que se
enfocan en encontar la ruta que minimice el trabajo entre dos puntos. En segundo
lugar estan los modelos logisticos y de seleciéon de rutas éptimas, que se encargan
de encontra el mejor conjunto de rutas para un problema logistico. En tercer lugar
tenemos el modelado por medio de simulacién, que se basan en modelos estocasticos
para el diseno de una red. Finalmente tenemos los modelos de ubicacion, que permi-

ten establecer cual es el mejor lugar para colocar una via de transporte en téminos

9
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de una o varias restricciones.

2.2. Modelos de transporte

En esta seccién vamos a revisar dos de los principales modelos de redes de transpor-
te, estos modelos estan divididos en dos tipos, los que son discretos y aquellos que
son continuos. En primer lugar vamos a describir el modelo de Monge-Kantorivich y

después describiremos el modelo discreto de irrigacién de Gilbert-Steiner.

2.2.1. Modelo de Monge-Kantorovich

El planteamiento en el trabajo original de Monge [5] consistié en como mover una pila
de arena de un lugar a otro con el minimo esfuerzo posible. En el trabajo posterior de
Kantorovich [26] se formalizé lo anterior, y se generlizé a dos medidas u* y p— en RY
que modelan la oferta y la demanda respectivamente. Un esquema de transporte de
pt sobre 1~ es descrito por la direccién que cada elemento de la oferta deben tomar
para atender a la demanda. En el planteamiento de Kantorovich, esta informacién
es codificada en una medida positiva m sobre RY x RY donde, m(A x B) representa
la cantidad de materia que va de A hacia B. Esta medida 7 es conocida como el plan

de transferencia.

Definicion 2.2.1 El modelo de Monge-Kantorovich, se define de la siguinte forma.
Dado un plan de transferencia m y una funcion de costo ¢ : RN x RN —— R*. Se le

llama costo de transferencia al siguiente funcional.

I(m) = /RN . c(z,y)dr(z,y). (2.2.1)

donde c(x,y) es una funcion acotada inferiormente, no negativa y semi-continua que

representa de manera informal el costo de transportar una unidad de masa de x a y.

Este modelo puede ser interpretado de la siguiente manera: dadas dos medidas

positivas u, 4~ y con masas iguales, encontar un plan de transferencia m tal que

minimice c(z,y)dr; X C RV,
XxX



Capitulo 2. Distintos tipos modelos para redes de transporte 11

2.2.2. Modelo de Gilbert-Steiner

El modelo busca minimizar la longitud total de una red, que debe pasar por un
conjunto determinado de puntos. Dicho modelo fue originalmente propuesto por
Gilbert [16] para el caso de redes de comunicacién. El modelo hace uso de la teoria
de grafos para modelar una red, donde cada arista e es asociada a un flujo y donde
la capacidad de flujo es denotada como ¢(e), ademads se tiene que f(y) representa el

costo por unidad de longitud que tiene transpotar un flujo.

Definicion 2.2.2 El modelo es el siguiente:

G= > pleyH'e, (2.2.2)

e€E(G)
donde G representa la grdfica de irrigacion, E(G) representa el conjunto de aristas
dirigidas, e denota el vector unitario en la direccion de p(e) y H' es la métrica de
Hausdorff. Cabe mencionar que esta métrica solo cumple con la funcion de otorgar
una unidad de medida entre los puntos de oferta y los putos de demanda, englobando

todos aquellos puntos muy cercanos en conjuntos compactos de dsitancia maxima.

Una desventaja de este modelo es que no es 1til cuando el espacio de analisis es
continuo, por eso en diversos articulos como el de Xia [43] o por ejemplo también
en el de Maddalena y Solimini [14], se explora como extender este modelo al caso

continuo.

2.3. Modelos de optimizacién logistica y seleccion

de rutas optimas

Continuando con los distintos modelos que existen para repressentar el problema de
nuestra tesis. En esta seccién vamos a dar un breve repaso de 2 tipos de modelos
muy empleados en las areas de logistica y seleccion de rutas. Ambos modelos son
importantes para nosotros porque presentan similitudes al problema que nosotros
intentamos resolver, como por ejemplo el uso de un modelo para poder minimizar el

costo de distribucion de un producto o servicio.
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Entre las principales diferencias que tienen ambos problemas es el objetivo que
buscan alcanzar, mientra en los modelos logisticos buscan minimizar costos, los mo-
delos de seleccion de rutas buscan minimizar la distancia. En ambos casos los modelos

pueden ser planteados en un grafo o pueden ser representados de alguna otra forma.

2.3.1. Optimizacion logistica

Esté tipo de problemas se caracterizan por emplear distintos tipos de modelos, ge-
neralmente buscan satisfacer mas de una restriccién y tienen un enfoque global del
problema. Uno ejemplo claro de esto, es el articulo de Amaral, Rinaldi y Himpe [2],
en este, los autores presentan como abordar los problemas de manejo de transito
y optimizacién logistica al mismo tiempo. Para lograr esto, ellos integran cuatro
factores, el flujo de la demanda, la red de transito y sus restricciones, la demanda
logistica y la estrategia de distribucién y almacenaje. Con estos cuatro factores ellos
implementan un modelo de minimizacion en el cual se busca reducir el costo que los

factores puedan llegar entre si.

2.3.2. Seleccion de rutas optimas

Esté tipo de problemas estan basados en la teoria de grafos; donde para un grafo
G =< v,e >, las aristas e, representan las distancias entre los lugares que se desea
visitar y los nodos v, representan los lugares. Este tipo modelos pueden contemplar

esencialmente dos problemas distintos.

En el primer tipo, estan contenidos aquellos problemas que no tienen restriccio-
nes y su unico objetivo es encontrar la ruta que minimice la distancia entre distintos
puntos. Generalmente estos modelos se resuelven emplendo Dijkstra para encontrar
el camino de distacia minima entre dos puntos, un ejemplo de estos modelos es el

trabajo de Zhang, Chen y Taoying [44].

En el segundo tipo, estan aquellos problemas que tienen restricciones en las ru-

tas y ademas desean minimizar la distancia. Este tipo de problemas son de mayor



Capitulo 2. Distintos tipos modelos para redes de transporte 13

complejidad, se pueden resolver empleando Dijstra; sin embargo, se le deben hacer
multiples modificaciones para que las soluciones sean las adecuadas, un claro ejemplo

de esto es el trabajo de Korkmaz y Krunz [27].

2.4. Modelado de redes por medio de simulacién

En los modelos de redes a través de simulaciéon podemos encontrar diversos tipos, sin
embargo, en los modelos mas importantes se emplean procesos estocasticos. Es por
esto que en en esta seccion presentaremos primero que es una simulacion, posterior-

mente que son los modelos estocasticos, para finalizar con algunos trabajos relevantes.

2.4.1. Simulaciéon

Una simulacion es una técnica numérica para conducir experimentos en una compu-
tadora. Estos experimentos comprenden ciertos tipos de relaciones matematicas y
logicas, las cuales son necesarias para describir el comportamiento y la estructura
de sistemas complejos del mundo real a través de largos periodos. Una buena si-
mulacién contiene los siguientes elementos: definicion del sistema, formulacion del
modelo, coleccién de datos, implementacion del modelo en una computadora, verifi-

cacion, validacion del sistema, experimentacion, interpretacion y documentacion.

Esta técnica es muy utilizada en el diseno de redes porque es capaz de reflejar el
comportamiento complejo que puede llegar a tener una red, ademas permite analizar
y entender dicho comportamiento. Uno de los articulos que concentra distintos tipos

de simulaciones que existen es el tarabajo de Abbou, Ducq y LAnton [1].

2.4.2. Modelos estocasticos

Definicion 2.4.1 Un modelo es estocdstico cuando al menos una variable del mis-

mo es tomada como un dato al azar y las relaciones entre variables se toman por
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medio de funciones probabilisticas. Sirven por lo general para realizar grandes series
de muestreos. Para lograr modelar correctamente un proceso estocdstico es necesario
comprender numerosos conceptos de probabilidad vy estadistica. Dentro del conjunto
de procesos estocdsticos se encuentran, por ejemplo, el tiempo de funcionamiento de
una mdquina entre averia y averia, su tiempo de reparacion y el tiempo que necesita

un operador humano para realizar una determinada operacion.

Algunos ejemplos que podemos hallar en la literatura son:

» En primera instancia tenemos el trabajo de de Chen, Kin y Lee [8], donde
los autores abordan el problema de analizar una red transporte con multiples
objetivos y multiples restricciones, ellos abordan dicho problema mediante el

uso de un proceso estocéastico y una simulacion.

= En segunda instacia tenemos que mencionar el trabajo de Torquato, Shi, Xu
y Freitas [41], en donde los autores abordan el problema de disefiar una red

eléctrica resindencial mediante el uso de simulacion por Monte Carlo.

2.5. Teoria de la ubicacion

La teoria de la ubicacién es un campo rico y fructifero, reuniendo una gran variedad
de problemas, como por ejemplo, la ubicacién de instalaciones el cual es uno de los
problemas més representativos. Estos consisten en determinar la “mejor” ubicacién
para una o varias instalaciones o equipos con el fin de servir a un conjunto de pun-
tos de demanda. El significado de “mejor” depende de la naturaleza del problema
en estudio, es decir, en términos de las limitaciones y los criterios de optimalidad

considerados en [17].

La investigacion llevada a cabo en esta area ha conducido a la creacién de una
cantidad considerable de conocimiento, tanto en la teoria y modelado, como por
las técnicas de solucién. Por estas razones en lo sucesivo nosotros sélo abordaremos

algunos de los planteamientos mas relevates y tutiles para este trabajo.
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2.5.1. P-median problem

El p-median problem, consiste en colar p instalaciones para minimizar la demanda
media ponderada, entre los puntos de demanda y los puntos de localizaciéon de las
instalaciones de produccién, Hamiki y Maheshwari [22]. Es uno de los problemas
clasicos de la teoria de localizacion, junto a el se pueden incluir los problemas de
tipo multicriterio. Este problema se puede definir de la siguiente forma segtin Hamiki
[21].

Definicion 2.5.1 El p-median problem se define de la siguiente forma.

minz Zdj “Cij* X (2.5.1)

i€ jey
sujeto a las restricciones
> xij=1 Vjie vy (2.5.2)
icJ
Zyi =p (2.5.3)
icJ
Xij — v <0 VielJ jey (2.5.4)
y; € {0,1} Vi € J (2.5.5)
Xij >0 Vie J;j ey (2.5.6)

donde J es el conjunto de ubicaciones posibles, v es el conjunto los nodos de de-
manda, p es el numero de instalaciones a colocar, y; es un indicador de uso del sitio
i y finalmente x;; es la fraccion de la demanda del cliente j que se suplird por la

instalacion 1.

La funcién objetivo 2.5.1 minimiza el costo total en la demanda ponderada. La
restriccion 2.5.3 significa que toda la demanda en el sitio j debe ser cubierta. la res-
triccién 2.5.4 dice que solamente p instalaciones deben ser colocadas. La restriccién
2.5.5 dice que la demanda solo puede ser asignada a las instaliciones abiertas. La
restriccion 2.5.6. estipula que la variable de colocacién sélo debe ser binaria. Final-

mente, la restriccion 2.5.6 estipula que la asignacion no puede ser negativa.
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2.5.2. Covering location problem

Cuando queremos tomar la decisién de donde colocar una instalacién, que sea capaz
de proveer un servicio, ocurre frecuentemente que los clientes sélo pueden acceder
a el, si se encuentran a una cierta distancia de la instalaciéon. Los problemas con
esta propiedad reciben el nombre de covering problems y, cuando esta propiedad
es satisfecha, decimos que el cliente ha sido cubierto. La primera mencion de estos
problemas la podemos encotrar en Berge [7], en su trabajo el estudio el problema
de encontrar una cobertura minima en un grafo e introdujo un teorema que propor-
ciona un algoritmo para encontrar una cobertura minima. En un trabajo posterior
Hakimi [21], estudio el problema de cual es nimero minimo de patrullas de policia
necesarios para proteger una red de carreteras. Una forma clasica de definir este tipo

de problemas es a través del siguiente modelo.

Definicion 2.5.2 FEl modelo general es el siquiente.

min Z Jiyi + Z Z 9k Wik (2.5.7)

icl icJ keK

sujeto a las restricciones

Zyi <p (2.5.8)

icl
icl ke K
v € {0,1,... e} Viel (2.5.10)
wiy, € {0,1} V5 € J Vk e K (2.5.11)
donde J = {1,2,...,n} es el conjunto de clientes, I = {1,...,m} es el conjunto

de posibles intalaciones, a;; € {0,1} representa si el punto j esta cubierto o no,
fi > 0 es el costo de abrir el centro i, b; € Z* representa el nimero minimo de
instalaciones que se debn abrir, p es el niumero mdrimo de instalaciones que se

deben abrir y finalmete wj, y g;1 son costos fijos dados.
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La funcién objetivo 2.5.7 tiene dos partes, la primer parte se refiere al costo fijo
y la segunda parte se refiere al costo variable de matener una istalacion. La restric-
cién 2.5.9 limita el nimero de instalaciones. La segunda restriccon 2.5.10 pondera
el nimero de instalaciones abiertas y la demanda que deben atender. La restriccién
2.5.11 limita el nimero de instalaciones que debe haber en un sélo lugar y la restric-

cion 2.5.11 dice que la variable w es binaria.

2.5.3. Hub location problems

Los modelos del tipo Hub location, son modelos que se centran en el diseno y
planeacion de redes de transporte y sistemas de telecomunicaciones. Son una clase
muy desfiante de modelos de optimizaciéon, que se concentran en el problema decidir
donde colocar instalaciones y en el diseno de la red, [31]. Este tipo de problemas los

podemos definir de la siguiente forma.

Definicion 2.5.3 Uncapacitated Hub Location Problem with Single Assign-

ments,

min Z szkk + Z (XOZ + 5Dz)dlkzlk -+ Z aVVijdkaiijm (2.5.12)

keN i,kEN 1,5,k,meN

sujeto a las restricciones

Zzik =1 i €N (2.5.13)
keN
zin € {0,1} ik € N (2.5.15)

donde para cada parejai,j € N, N es el conjuto de flujos entre origenes y destinos,
Wi; es el flujo a ser enrrutado a través de la pareja (i,j), d;; es la distancia entre
la pareja (,7), fr es el costo fijo de colocar una instalacion, xO; representa el costo
de transferencia del origen O;, dD; representa el costo de distribucion a lo largo de

la ruta al destino D;, zy, representa la variable de ubicacion. Con O; = ZjeN Wiy
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La primer parte de la funcién objetivo 2.5.12 el costo total de poner en marcha
una instalacién, mientras que la segunda y tercer parte, son los costos de acceso y de
flujo. La restriccién 2.5.14 garantiza que cada nodo de origen-destino sea asignado
exactamente a un solo hub. Mientras que la restriccién 2.5.15 implica que sélo puedan
ser asignados a hubs abiertos. Por 1timo la restriccion 2.5.15 limita a la varaiable a
ser binaria. Notese también que la funcién 2.5.12 contiene un término adicional de

costo asociado al flujo interno.

2.5.4. Problemas de ubicacién con miultiples criterios

Con mucha frecuencia, lo decisién de colocar algo involucra la inversién de grandes
cantidades de dinero. Esto obliga a que la decision sea hecha por un conjunto de per-
sonas. En este punto, es deseable que cada persona involucrada elija una funcién para
evaluar la calidad de la nueva localizacion, pero los pesos asignados a los distintos
clientes difieren mucho. Este escenario es recurrente si se necesita una séla ubicacién
para diferentes tipos de servicios o bienes. En este sentido el andlisis multicriterio
ha recibido consierable atencién en los articulos de Ehrgott [13] y Nickel [15]. En
estos podemos encotrar algunos fundamentos para este tipo de planteamientos y la

siguiente definicion.

Definicion 2.5.4 Modelo general mailticriterio

v— min (f'(z),..., %)) (2.5.16)

rEXCR4

donde v — min es el vector de optimizacién y f*, parai =1...Q son las distinatas

funciones objetivo.
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2.6. Resumen

Una vez que hemos establecido los distintos enfoques que podemos tener para abordar
el problema como elegir la mejor red de transporte con base en distintos tipos de
transporte y cambios en la demanda de los usuarios, es conveniete establecer una
breve comparacion entre estos. En esta comparcion vamos a evaluar los siguientes

aspectos.
1. Numero de objetivos; uno o varios.
2. Acepta restricciones.
3. Atiende de forma integral o parcial el problema.

4. Es sensible a cambios en los pardametros.

Objetivos Planteamiento
. Acepta . Sensible a
Modelo Uno | Varios .. Integral | Parcial ,
restricciones parametros
Modelos de transporte
Monge-Kantorovich S N N N S S
Gilbert-Steiner S N N N S S
Optimizacién/Seleccién
Optimizacion logistica S S S N S S
Seleccion de rutas S N N N S S
Simulacién
Simulacién estocastica ‘ S ‘ S ‘ S ‘ S ‘ N ‘ N
Modelos de ubicacién
P-median S N S N S S
Covering location S N S N S S
Hub location S N S S N S
Ubicacién multiobjetivo | N S S S N S

Tabla 2.1: Tabla comparativa entre los distintos modelos; S=Si, N=No

En la tabla 2.1 podemos observar que no existe un solo modelo capaz de resolver
todas las necesidades al mismo tiempo, es decir, no existe un solo modelo que sea

flexible, no sensible a los parametros y ademas de facil solucién.
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Capitulo 3

El modelo de optimizaciéon

combinatoria basado en entropia

(MOCE)

Presentamos dos modelos nuevos de redes de transporte, basados en optimizacién
combinatoria y el concepto de entropia. A lo largo de este capitulo, trataremos cuales
son las caracteristicas de cada uno y que datos requerimos para evaluar su funciona-

miento y desempno.

El desarrollo y planteamiento de cada modelo (MOCE-C y MOCE-L) se basan
en el esquema 3.1.2. En la parte superior del esquema podemos encontrar el enfoque
integral, este, se subdivide en tres partes, flexibilidad, comparaciéon y desempeno. La
fexibilidad se refiere a la capacidad de MOCE para adapatarse a cambios ante la de-
manda de los usuarios y al tipo de via de transporte estudiada. La comparacion hace
uso de dos caracteristicas, complejidad y sensibilidad. Ambas caracteristicas tienen
por objeto establecer un marco de estudio para MOCE y facilitar su comparacién
con otros modelos. Finalmente el desempeno se basa en el estudio de los resultados
y en la facilidad para obtenerlos. De esta forma se integra el estudio de MOCE, se

compara y se integran sus caracteristicas en MOCE.

21
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| Enfoque Integral

| Flexibilidad Comparacian Desempefio

Caracteristicas Método
principales

Adecuacion del
modelo al problema l

] Algoritmo

Complejidad Sensibilidad

.

Modelos

Figura 3.1: Diagrama de enfoque integral

3.1. El concepto de entropia y su significado para

el modelo

Los modelos para redes de infraestructura que vamos a desarrollar a continuacién
estan basados en el concepto termodinamico de entropia. Como parte de la des-
cripcién del modelo es importante introducir el concepto, definirlo y explicar en que

forma lo vamos a usar.

Definicion 3.1.1 En termodindmica, la entropia (simbolizada como S) es una mag-
nitud fisica que para un sistema termodindmico en equilibrio mide el numero de mi-
croestados compatibles con el macroestado de equilibrio, también se puede decir que
maide el grado de organizacion del sistema, o cual es la razon incremental entre un

incremento de energia interna frente a un incremento de temperatura del sistema,

Swinburne [40].
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La entropia funcién de estado, de caracter extensivo y su valor en un sistema
aislado, crece en el transcurso de un proceso que se dé de forma natural. La entropia
ha sido comunmente interpretada como una medida de desorden que describe lo irre-
versible de los sistemas termodindamicos. Fue Rudolf Clausius quien le dio nombre y
la desarrollé durante la década de 1850 y fue Ludwig Boltzmann quien encontré en
1877 la manera de expresar matematicamente este concepto, desde el punto de vista

de la probabilidad y la mecanica estadistica, se puede definir de la siguiente forma

Definicion 3.1.2 La entropia S de un sistema €2, se define como

S = —kp Zp,- In(p;) (3.1.1)

donde kg es la constante de Boltzman y p; representa la probabilidad de que el micro-
estado 1 — ésimo este ocupado. La ecuacion 5.1.1, asume que todos los microestados

tienen la misma probabilidad de aparecer.

Una de las interpretaciones mas generales de la entropia, es que se le considera
una medida de incertidumbre de un sistema 2. El estado de equilibrio de un sistema
maximiza la entropia, porque al perder todo rastro de las condiciones iniciales, solo
tenemos las variables actuales; maximizar la entropia tambien significa, incrementar
nuestra ignorancia acerca del sistema. Esto se debe a la incertidumbre obtenida en

cualquier método experimental.

Otra forma aceptada de interpretarla, es tomando a la entropia como una mag-
nitud fisica basica que mide tanto la falta de informacion como la informacién dis-
ponible. También mide la libertad, y esto permite una interpretacién coherente de
los hechos experimentales. No obstante, asociar la entropia y el desorden implica
definir el orden como la ausencia de libertad. El desorden o la agitacién guardan

relacion con la temperatura, como se muestra en figura 3.2.
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Incrememto de entropia *

Figura 3.2: Descripcién gréafica de entropia

Ahora que hemos presentado algunas ideas sobre el concepto de entropia, es ne-
cesario decir porque nos va a ser 1til. Al ser considerada una medida de incertidumbre
nos permite tomar a la entropia como una medida de desempeno de la red. Esto es,
considerando a la red como un sistema que depende de la incertidumbre en el flujo de
transito que la via es capaz de transportar. Nos permite estimar cual seria el punto
de equilibrio entre el flujo de transito en la red y la estimacién puntual del transito
local, es decir, apartir de los flujos de transito estimados entre las ciudades podemos
construir la entropia global del sistema. De esta forma, podemos usar la ecuacién
3.1.1, como funcién de costo en el modelo de optimizacion cobinatoria, definido en

la ecuacion 1.1.1, i.e. Cost(p;) =S = —kp Y, piln(p:).

Antes de introducir ambos modelos (MOCE-C y MOCE-L) vamos definir los con-
ceptos que usaremos para cada uno. Estos conceptos son el conjunto de ciudades,
la matriz de rutas, el conjunto de fujos de transito y el conjunto de tipos
de transportes.

El conjunto de ciudades no es otra cosa que todas la ciudades que vamos

estudiar.

Definicion 3.1.3 Se define el conjunto de ciudades V' como:
V = {uvi|v; es una ciudad y pertenece a la region de estudio} (3.1.2)

La la matiz de rutas es el producto cartesiano del conjunto de ciudades por si

mismo.
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Definicion 3.1.4 Se define la matriz de zonas R como
R = {(vi,vj)|vi,v; € VVi#j}, (3.1.3)

donde V es el conjunto definido en 3.1.5.

El conjunto de flijos de transito, es el mas importante porque nos dice el transito
estimado por hora que tendran nuestras vias. Es en base a esto que podemos estimar
el desempeno en témirnos del flujo de transito y por ende en como funcién de la

entropia.

Definicion 3.1.5 Se define el conjunto de flujos de trdnsito G como:
G = {4gilg; es el flujo de transito asociado a cada elemento de R} (3.1.4)

donde R es la matriz de rutas, 3.1.4.

Por ultimo el conjunto de tipos de transporte, nos permite diferenciar de manera

nimerica los distintos tipos de transportes.

Definicion 3.1.6 Se define el conjunto de tipos de transportes T' como:
T={rlr=1, 203} (3.1.5)

donde para este problema en particular, 1=carretera, 2=tren y 3=aeropuerto.

3.2. Modelos para redes de transporte

3.2.1. Modelo de optimizacién combinatoria basado en en-
tropia de corto plazo (MOCE-C) para redes de trans-
porte

El MOCE-C, es un modelo que tiene una funcién de costo (basada en entropia)

y tres restricciones. El objetivo prinicpal de este modelo es medir la incertidumbre

que cada tipo de transporte enfrenta ante posibles cambios en la demanda de los
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usuarios, es decir, MOCE-C mide la capacidad de cada tipo de transporte para
absover el efecto de la demanda sobre el uso y costo de la infraestructura que se
desea costruir. Para ello supone que la demanda actual se mantendra constante a lo

largo del periodo de estudio.

Definicion 3.2.1 Sea S : G — R la funcion de costo, tal que ¥Vg; € G y 17 € T se
define
S(gi,7) == Y _ Pr(gi|r) In(Pr(glr)), (3.2.1)

donde g; es el aforo en la via i — ésima y Pr(g;|T) es la probabilidad de colapso de

la via © — ésima con respecto al tipo de transporte usado.

Definicion 3.2.2 De la definicion 3.2.1, obtenemos el modelo para redes de vias

de transporte de corto plazo.

i ; 2.2
,Lax S(gi,7) (3.2.2)
sujeto a las restricciones
Y Ulgir)> « (3.2.3)
i=0
> ClgnT) < B, (3.2.4)
i=0
n2;n
tz(T) S Tmax (325)
i=0

donde, la ecuacion 3.2.2 es la funcion de costo o desempleno, la ecuacion 3.2.3 es la
restriccion. monetaria, la ecuacion 3.2.4 es la restriccion presupuestal y la ecuacion

3.2.5 es la restriccion temporal.
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Para que este modelo funcione adecuadamente es necesario considerar las siguien-

tes hipdtesis.

1. Todas las rutas del punto v; al punto v; son 6ptimas Vv;,v; € V y i # j, donde

V' es el conjunto descrito en la definicién 3.1.4.
2. Vri;rj;s € R, rij =1, donde R es el conjunto en la definicién 3.1.5.

3. El conjunto G, de la definicién 3.1.5, es fijo.

Las implicaciones que tienen las hipdtesis anteriores son.

La hipdtesis niimero 1. Restringe el problema, evitando que dentro del mis-
mo problema tengamos un subproblema de eleccion de ruta minima. Esto se puede
pensar como un tratamiento previo de los datos. Ademas el problema de eleccién de

la ruta minima tiene componenetes muy distintos al problema que estamos tratando.

La hipétesis niimero 2. Elimina la redundancia y se reduce el tamano del pro-

blema a la mitad.

La hipdtesis niimero 3. Delimita la zona de estudio, evitando el ruido de otras

zonas. Esto también ayuda a evitar cambios bruscos en el modelo.

Algunas otras partes importantes en el modelo son, la descripcion de las res-
tricciones y la interpretacion. En la descripcion ya hemos tratado el concepto de
entropia y aspectos bésicos de las definiciones. Sin embargo, hay que hacer énfasis
en que esta descripcion esta incompleta porque no hemos explicado que significan las
restricciones ni en que se basan. Ademas, tampoco hemos dicho que interpretacion

les podemos dar al modelo.

Las restricciones son tres, la restriccion monetaria, la restriccion presupuestal y

la restriccion temporal.
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» La restriccion monetaria, ecuacion 3.2.3, la cual se basa en el efecto microenéno-
mico que una via tendra sobre la pobacién local. Toma en cuenta el costo de
usarla y la ganancia que se obtiene al usarla. Esta acotada inferiormente por

el retorno esperado de la inversion a.

Definicion 3.2.3 La restriccion monetaria se define como

2 2

n“—mn n“—n

Ulgi,T) = (Gu(t) — Cu(1)) - g9: > «, (3.2.6)

1=0

o

=

donde Gu(T) es la ganacia unitaria promedio de usar la via con respecto al tipo
de transporte T, Cu(T) es el costo unitario promedio de usar la via con respecto

al tipo de transporte T y a es el minimo retorno de la inversion esperado.

» La restriccion presupuestal, segin la ecuacién 3.2.4, la cual se basa en el efecto
macroeconomico que la via tendra sobre la region. Toma en cuenta la ganancia
de implementarla y el costo de inversion que se deberd hacer para que opere
adecuadamente. Esta acotada superiormente por el presupuesto asignado a este

rubro.

Definicion 3.2.4 La restriccion presupuestal se define como

> Clgim) = CMi(r) d; < B, (3.2.7)
1=0 1=0

donde, CM;(T) es el costo de mantenimiento promedio con respecto al tipo de
transporte empleado 7, d; es la distancia que tendrd la via y B, es el mdxrimo

presupuesto asignado para mantenimiento.

s La restriccion temporal, ecuacion 3.2.5, se basa en el tiempo empleado para
transportarse de un lugar a otro. Toma en cuenta la velocidad promedio por
cada tipo de transporte. Esta acotada superiormente por el tiempo maximo de

transporte.
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Definicion 3.2.5 La restriccion temporal se define como

ti(1) < Thas (3.2.8)

s
Il
o

donde ¢; es el tiempo promedio de translado con respecto al tipo de transporte

TV Thae €s el tiempo maximo esperado de translado por la red.

Para darle sentido a todo lo planteado con anterioridad vamos a establecer cual es
la interpretacién del modelo y porque. El modelo esta compuesto de una funcion de
costo y tres restricciones que trabajan en conjunto de la siguiente forma. En primer
lugar la funcién de costo de la ecuacién 3.2.1, estima la probabilidad de colapso de la
red en términos del riesgo de colapso existente en cada via y también busca reducir

este riesgo de colapso globalmente.

En segundo lugar las ecuaciones 3.2.1 y 3.2.6, intentan mediar el impacto micro-
econémico y el desempeno, es decir, se balancea entre el ingreso esperado que la via
le dejara a sus usuarios y el costo que les generaréd usarla. Esto se hace para asegura
que la via tenga un impacto positivo y que no termine afectando a sus usuarios.
Ademas, en todo proyecto de esta naturaleza se espera una tasa minima de retorno
con respecto al tipo de via. Si todo lo anterior no se cumple, la soluciéon del modelo

no es optima.

En tercer lugar las ecuaciones 3.2.1 y 3.2.7, intentan balancear entre el impacto
macroeconéonomico y el desempeno, es decir, hace un balance entre el presupuesto
disponible y cual seria la mejor opcién para usarlo. Ademas busca acotar el gasto en
términos del presupuesto disponible y maximizar el desempeno con base en el gasto.

Esto se hace para lograr un equilibrio a nivel regional y no tanto local.

Por 1ltimo las ecuaciones 3.2.1 y 3.2.8, buscan reducir los tiempos de translado,
evitando que las vias se vuelvan ineficientes y que causen demoras a los usuarios.
Con esta reduccion en los tiempos de translado se busca aumentar la eficiencia y dis-

minuir los costos totales. También se busca generar mejores alternativas en funcién
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del tiempo.

Las tres restricciones en conjunto con el modelo estan pensados para atender a
las necesidades de forma inmediata, sin embargo, una buena planificacién debe ser
capaz de estimar el riesgo actual y futuro. Para ello es importante que el modelo ten-
ga la capacidad de medir el riesgo a futuro y ser flexible a los cambios que puedan
ocurrir. Por esta razén, en el siguiente modelo nosotros tomamos en cuenta aspectos

dinamicos en el riesgo.

3.2.2. Modelo de optimizacién combinatoria basado en en-
tropia de corto plazo (MOCE-L) para redes de trans-

porte

MOCE-L al igual que MOCE-C, es un modelo con una funcién de costo (basada en
entropia) y tres restricciones. Sin embargo a diferencia de MOCE-C, este modelo no
asume que la demanda de la demanda de los usuarios es constantes, al contrario es
dinamica y cambiantes. Con esto el uso y costo de mantenimiento de la infrestructura
es cambiante a lo largo del periodo de estudio. Esto ayuda enormemente a predecir
con mayor efectividad que tipo de trasnporte es el mas adecuado para atender a una
demanda actual y tambien futura. Reduciendo el costo de la inversion en el largo

plazo.

Definicion 3.2.6 Sea S : G —— R la funcion de costo, tal que Vg; € G y 7 € Tse
define

S(ginm,t) = = > Pr(gi(t)g(0), 7) In(P(g:(1)|9(0), 7)), (3.2.9)

donde ¢;(0) es el aforo en la via i — ésima, g;(t) es el fujo estimado de g; al tiempo
t y Pr(gi(t)|g(0),7) es la probabilidad de colapso de la via i — ésima al tiempo t,

sujeto a las condiciones iniciales y al tipo de transporte T.
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Definicion 3.2.7 De la definicion 3.2.1, obtenemos el modelo para redes de trans-

porte de largo plazo.

gierrg}éTS(gi, 7,1)

suejto a las siguientes restricciones

n 2—71

Z U(giaTv t) > O‘(t>

=0

77.2—71

2

> Clgim.t) < Bu(t)

=0
Z tz<7—> S Tmax
=0

(3.2.10)

(3.2.11)

(3.2.12)

(3.2.13)

donde, 3.2.10 es la funcion de costo o desempleno futuro, 3.2.11 es la restriccion

monetaria a valor futuro, 3.2.12 es la restriccion presupuestal a valor fururo y 3.2.13

es la restriccion temporal.

Para que este modelo funcione adecuadamente es necesario considerar las siguien-

tes hipdtesis.

1. Todas las rutas del punto v; al punto v; son 6ptimas Vv;,v; € V y i # j, donde

V' es el conjunto en la definicién 3.1.4.

2. Vri;rj; € R, rij =1, donde R es el conjunto en la definicién 3.1.5.

3. El conjunto G, definicién 3.2.1, es fijo y g;(t) se estima con respecto g; € G.

4. La tasa de depreciacion es fija.

Las implicaciones que tienen las hipotesis anteriores son.

Las hipétesis 1 a 3 cumplen con el mismo objetivo que para el caso de MOCE-

C, pr esta razon ya no haremos mencion de ellas.Sin embargo, la hipétesis nimero
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4, establece que la variacién en los costos de manteniemto es constante.

Continuando con el modelo vamos a describir las restricciones y después vamos
a decribir de que forma vamos a intepretar este modelo. Es importante destacar que
este modelo presenta una ventaja importante con respecto al modelo anterior. Esta
ventaja se basa en estimar los posibles eventos futuros a través de los eventos actua-

les, mediante el uso de una probabilidad condicional.

Las restricciones son tres, la restriccion monetaria, la restriccion presupuestal y

la restriccion temporal.

= La restriccion monetaria a valor futuro, ecuacion 3.2.11, se basa en el efecto
microenénomico que una via tendré sobre la pobacién local. Toma en cuenta
el costo a futuro de usarla y la ganancia futura que se obtiene al usarla. De-
bera estar acotada inferiormente por el retorno esperado futuro de la inversiéon

Q.

Definicion 3.2.8 La restriccion monetaria a valor futuro se define como

2 U(gi,,t) = 2 (Gu(t,t) — Cu(T,t)) - g;(t) > aft), (3.2.14)

=0 i=0

donde Gu(r,t) es la ganacia futura unitaria promedio de usar la via con res-
pecto al tipo de transporte T, Cu(T,t) es el costo futuro unitario promedio de
usar la via con respecto al tipo de transporte 7 y «(t) es el minimo retorno

futuro de la inversion esperado.

» La restriccion presupuestal a valor futuro, ecuacion 3.2.12; se basa en el efecto
macroeconomico que la via tendra sobre la region. Toma en cuenta la ganancia
de implementarla y el costo de inversiéon que se deberd hacer para que opere
adecuadamente. Esta acotada superiormente por el presupuesto asignado a este

rubro.
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Definicion 3.2.9 La restriccion presupuestal se define como

> Clgimt) =) CM(r,t)-d; < By(t), (3.2.15)
=0 =0

donde, CM;(T,t) es el costo a futuro promedio de mantenimiento con respecto
al tipo de transporte empleado, d; es la distancia que tendrd la via y B,(t) es

el mazrimo presupuesto esperado para mantenimiento.

= La restriccion temporal, ecuacion 3.2.13, se basa en el tiempo empleado para
transportarse de un lugar a otro. Ademds, toma en cuenta la velocidad pro-
medio por cada tipo de transporte. Esta acotada superiormente por el tiempo

maximo de transporte.

Definicion 3.2.10 La restriccion temporal se define como

2

n“—mn

2
ti(7) < T (3.2.16)
=0

donde ¢;(7) es el tiempo promedio de translado con respecto al tipo de trans-

porte 7y Thuqe €s el tiempo maximo esperado de translado por la red.

Para continuar con lo anterior vamos a establecer cual es la interpretaciéon del
modelo y porque. El modelo esta compuesto de una funciéon de costo y tres restric-
ciones que trabajan en conjunto de la siguiente forma. En primer lugar la funcién
de costo de la ecuacion 3.2.9, estima la probabilidad de colapso a futuro de la red
en términos del riesgo de colapso existente en cada via y también busca reducir este
riesgo de colapso globalmente. Esto se lleva acabo mediante el condicionamiento del

riesgo futuro a factores actuales, Pr(g;(t)|g(0), 7).

En segundo lugar las ecuaciones 3.2.9 y 3.2.14, intentan mediar entre el impacto
microeconémico esperado y el desempeno futuro, es decir, se balancea entre el in-
greso esperado que la via le dejara a sus usuarios y el costo que les generara a valor

futuro usarla. Esto se hace para asegurar que la via tenga un impacto positivo y que



Capitulo 3. El modelo de optimizacion combinatoria basado en entropia (MOCER/

no termine afectando a sus usuarios después de un tiempo. Ademas la tasa minima
de retorno también se actualiza para poder incluir efectos inflacionarios en el calculo.

Si todo lo anterior no se cumple, la solucién del modelo no es 6ptima.

En tercer lugar las ecuaciones 3.2.9 y 3.2.15, son el medio para balancear entre
el impacto macroeconénomico esperado y el desempeno futuro, es decir, hace un
balance entre el presupuesto disponible a futuro y cual seria la mejor opciéon para
usarlo. También busca acotar el gasto en términos del presupuesto disponible, sujeto
al efecto de la inflacién. Ademéas de maximizar el desempeno en terminos del gasto
esperado a futuro. Esto se hace para lograr un equilibrio a nivel regional y no tanto

local.

Por 1ltimo las ecuaciones 3.2.9 y 3.2.16, buscan reducir los tiempos de translado,
evitando que las vias se vuelvan ineficientes y que causen demoras a los usuarios. Al
reducir los tiempos de translado buscan aumentar la eficiencia y reducir los costos

totales. También busca generar mejores alternativas con base en el tiempo.

3.3. Comentarios sobre los modelos

El uso de la entropia como funcién de costo tiene dos ventajas. La primera, es volver
al modelo mas flexible ante cambios en la demanda, con ello buscamos reducir el
riesgo y disminuir la incertiduble. La segunda se basa en la sensiblidad ante los
parametros, dado que la entropia es inherentemente una funcién de incertidumbre
esto nos ayuda absorber la variacién en los pardmetros, disminuyendo el error en los
resultados. Esto permite garantizar que los resultados propuestos por el modelo no
se vean afectados por el calculo de los parametros y solo influya el efecto del tiempo

en la toma de la decision.
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Caracteristicas y parametros del
modelo MOCE

Los modelos MOCE-C y MOCE-L que presentamos en el capitilo 3, estan basados
en el flujo de transito estimado por hora y en los diferentes tipos de transportes
que se desean evalur para crear una nueva via de transporte, todo con respecto a la
demanda actual (MOCE-C) y futura (MOCE-L). La demanda depende del transi-
to y del tipo de transporte que se disponga, esta puede se constante (MOCE-C) o
dinamica (MOCE-L). Sin embargo, para lograr esto, el modelo también depende de

parametros externos que necesitan ser calculados.

Dentro de los parametros que debemos estimar se encuentran, el flujo de transi-
to, los parametros en las restricciones y el calculo de la probabilidad. El
flujo de transito se encuentra asociado a la matriz de origen-destino como se
muestra en Bocanegra [28]. Los pardametros en las restricciones que se encuen-
tran asociados al tipo de via que se elija para cada tipo de transporte, esto se puede
ver con mas detalle en el reporte [34]. Finalmente, el calculo de la probabilidad
se puede definir a partir de una distribucion conocida o también se puede usar el

teorema de Bayes.

Por todo lo anterior, nos concentraremos en distintos métodos que se an emplean-

do para estimar los parametros empleados por los modelos MOCE-C y MOCE-L.

35
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4.1. Parametros

Los modelos MOCE-C y MOCE-L, emplean 3 tipos de parametros, el flujo de transi-
to, los pardmetros en las restricciones y el célculo de la probabilidad.

El flujo de transito, esta basado en la matriz de origen-destino, es importante porque
a través de esta matriz podemos estimar la demanda de usuarios de la ciudad A a la
ciudad B, y esto se puede hacer para todas los ciudades que deseemos estudiar. De
esta forma establecer el flujo de personas (o vehiculos) que le dardn uso a cada una
de las vés de transporte, se simplifica.

Los parametros en las restricciones son importantes porque nos permiten estudiar
cada uno de los sistemas de transporte propuestos para cada una de las vias que
componen a la red de transporte. De esta forma evaluamos de manera individual
cada transporte y en conjunto con los demas.

El céalculo de la probabilidad es importante porque nuestra funcion de costo esta
basada en el concepto de entropia que a su vez es un concepto probabilistico. Cabe
senalar que aveces la informacién necesaria para determinar una distribuciéon de pro-
babilidad no esta disponible, por ello buscar alternativas como el teorema de Bayes

es importante.

4.1.1. Flujo de transito

Existen diversas técnicas conocidas para estimar el flujos de transito que podria
tener un sistema de transporte en un area determinada. Se pueden usar modelos de
demanda y oferta, encuestas, conteo directo, modelos probabilistas, heuristicas, entre
otros. Esto resulta ser 1til porque uno puede llegar a tener muchas opciones para
resolver el problema. Sin embargo, un problema que existe entre tanta diversidad
es que no hay una sola técnica que se recomiende para estimar el transito que se
tendria en base al tipo de transporte que se implemente. Aunado a esto, no todas
las técnicas son adecuadas para todos los transportes, por ejemplo, los modelos de
oferta y demanda requieren grandes cantidades de datos estadisticos para funcionar

correctamente. Ademsds si la via es nueva, el error en la prediccién es alto.

Es por esto ultimo que el estimar un flujo de transito realista y con baja incer-
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tidumbre, se puede volver un problema dificil. Para evitarlo, se decidié emplear un
método muy utilizado y con bajo riesgo de error. Este método es muy usado por
ingenieros civiles, institutos de transporte como el Instituto Mexicano del Transporte
[29]. El método se basa en matrices de origen-destino y a continuacién se dan

los detalles.

Matrices de origen-destino

Las matrices de origen-destino cuantifican los flujos de transito entre distin-
tas zonas de un area considerada de estudio lo cual significa que previamente a su
generacion dicha area debe estar dividida en zonas homogéneas en términos socio-
econémicos. Normalmente las matrices de origen-destino se obtienen a través de
una encuesta que se aplica a una muestra de los usuarios que se deplaza entre las

diferentes zonas, definicion 3.1.4.

Contar con la informacién de origen a destino en la forma de matrices de origen-
destino es de utilidad en los procesos de planeacién de la infraestructura y los servi-
cios de transporte entre las zonas del area de estudio, ya que permite contrastar la
demanda entre los sitios de origen y destino (o los flujos estimados) contra la infra-
estructura y los servicios existentes (o no), permitiendo identificar y definir medidas

de mejoramiento.

Como resulta costoso hacer encuestas en un area y también no es préctico. Por
lo cual presentamos algunas metodologias para la estimacién de matrices de origen-

destino, apartir de modelos, ademads haremos énfasis en aquella que vamos a usar.

Existen dos tipos de métodos de asignacién para la estimacién de matrices de
origen-destino, la signacion proporcional y la asignacion no proporcional. Los méto-
dos de asignacion proporcional consideran que la proporcion de usuarios que escojen
cada ruta es independiente del flujo. Las técnicas de asignacion no proporcional
toman explicitamente los efectos del congestionamiento, y por consiguiente, la pro-
porcion de ususarios que usan cada ruta. Ente algunos ejemplos de este tipo de

métodos destacan el equilibrio del usuario y equilibrio del usuario estocdstico.
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Para efectos de nuestro problema nosostros usaremos una método de asignacion
proporcional conocido como modelo gravitacional. Este modelo busca estimar el flujo
de transito entre dos ciudades a través de una asignacion proporcional del transito,
con respecto a la distastancia entre ambas ciudades. La funcién de asigancién se

define de la siguiente forma.

Definicion 4.1.1 El modelo gravitacional se define como

a-P; - P
2 Y
i?j

T, = (4.1.1)
donde T; ; es el nimero de viajes de la zona i a la zona j, P; es la poblcion drea
urbana v, P; es la poblcion drea urbana j, d%j es la distancia entre las dos zonas y «

es una constante de calibracion, para este caso unica.

4.1.2. Parametros en las restricciones

Los parametros en las restricciones se pueden agrupar en cuatro grupos, la ca-
pacidad de la infraestructura, parametros microeconémicos, parametros
macroeconémicos y parametros temporales. Cada uno de estos grupos esta
asociado a una restriccién. La capacidad en la infraestructura esta asocida a la
distribucién de probabilidad. Todos estos parametros son delicados porque hay

que tomar en cuenta cada uno de ellos con respecto al tipo de infraestructura.

Ademas, las diferencias inherentes entre los distintos tipos de transportes difi-
cultan poder homogeneizar los parametros. También hay que tomar en cuenta, que
entre cada tipo de transporte existe una gran variedad de opciones, por ejemplo, una
carretera, puede ser rural, de dos vias o ser una autopista. Por iltimo cada tipo de
transporte tiene necesidades muy distintas como, por ejemplo, para su contruccion,
mantenimiento, personal necesario para operarlo, etc. Por esta razén a lo largo de

esta secciéon haremos énfasis en dos aspectos.

1. El primero se basa en estandarizar cada tipo de transporte, es decir, cada tipo
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de transporte sera estandarizado al promedio de uso.

2. El segundo se basa en la eliminacion de estandares que afecten la libre compe-
tencia entre los distintos tipos de infraestructura, es decir, solo se tomaran en

cuenta las caracteristicas basicas de cada tipo de transporte.

La capacidad de la infraestructura serd tomada apartir de tres modelos
distintos, uno para cada tipo de transporte. Estos modelos se pueden encontrar con

mas detalle en el reporte [30].

» Para las carreteras se usard el modelo estadounidense que considera cuatro
tipos de vias basicas, que se diferencian con base a velocidad méxima en con-
diciones de baja velocidad. Nosotros usaremos la via de tipo 1 con capacidad

de 2,200 usuarios por hora y una velocidad promedio de 80 km /hra.

= Para los trenes se usara el modelo analitico que determina la capacidad prome-
dio de una linea de tren en términos de la separacion minima entre trenes y su
separacion en la via. Con esto se determiné que la capacidad maxima promedio

fue de 3,375 usuarios por hora y una velocidad promedio de 160 km /hra.

= Para los aeropuertos se usara el modelo basado en la capacidad de la terminal.
Este modelo establece la capacidad de vuelos por hora en funcién del espacio
disponible en la terminal. Con base en esto, se determiné que un aeropuerto
promedio, tiene una capacidad maxima de 3, 750 usuarios por hora y cada aviéon

tiene una velocidad promedio de 900 km/hra.

Ademas los tres grupos restantes pueden ser obtenidos a partir de estudios es-
tadisticos como los que se muestran en el reporte del Instituto Mexicano del Trans-

porte [42] o el reporte del Deparatamento de Transporte de California [39].

4.1.3. Calculo de probabilidades

Parte importante en ambos modelos es el cdlculo de la entropia que se basa en el
calculo de una probabilidad. En esta secciéon vamos a definir tres cosas. Primero,
que es una probabilidad, en segundo lugar algunos métodos para céalcular la proba-

bilidad de un evento y finalmente ventajas y desventajas de cada método.
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Definicion 4.1.2 Dado Q) un espacio muestral y A un dlgebra de conjuntos sobre 2,

a la aplicacion de Pr a A sobre el conjunto de los nimeros reales no negativos.
Pr:A=R

A= Pr(A)

se denomina probabilidad si cumple con los siguientes axiomas (aziomas de Kolmo-

gorov).
1.1 Pr(B)>0VB € A
1.2 Pr(Q) =1

1.3 By, By, ... € Ay disjuntos dos a dos Pr(U2,B;) =2, Pr(B;)

Métodos de estimacién de probabilidades

Para el cédlculo de probabilidad existen diversos métodos [36], sin embargo nosotros
solo vamos a tomar en cuenta dos. El primero se basa en usar una distribucion de

probabilidad v el segundo se basa en el teorema de Bayes.

Definicion 4.1.3 Se define la funcion de distribucion de una variable aleatoria

X sobre un espacio Q) como Fx(x) tal que:
Fx(z)=Pr(z < X)={w e Q| X(w) < z};

Entre las distribuciones de probabilidad existe una gran variedad, por lo cual

nosostros solo nos enfocaremos en usar la funcién de distribucién uniforme o

U(A, B).

Definicion 4.1.4 Sea X wuna variable aleatoria con X(2) = (a,b) C R, a < b. Se
dice que X tiene una distribucion uniforme U(a,b), si su funcion de densidad
es,

f@) ==z € (a.b) (4.1.2)
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El otro método que vamos a usar esta basado en probabilidad condicional y tiene
como objeto poder estimar la probabilidad de ocurrencia de un evento X dado un

segundo evento X' este método es el teorema de Bayes.

Teorema 4.1.1 Sea {Ay, As, ... Ax}, A € A, i = 1,2,...,k una particion finita
de ). Suponiendo que se presentara S, la probabilidadad de que proceda del suceso

Ah € {Al,Az, . 7Ak:} €s,

Pr(Ap)Pr(S|Ap)

Pridals) = STiy Pr(A;) Pr(S|A;)

(4.1.3)

En el siguiente capitulo explicaremos a detalle como vamos a emplear la distri-
bucién uniforme y el teorema de Bayes, mientras tanto veamos algunas carac-

teristicas de los modelos.

4.2. Caracteristicas de los modelos MOCE-C y
MOCE-L

En el esquema 3.1.2 que se presenté en el capitulo 3, hemos visto que para llevar a
cabo nuestra comparaciéon, vamos usar dos caracteristicas, la complejidad y la sensi-
bilidad. La complejidad computacional del problema permite encontar estrategias de
solucién que brinden soluciones adecaudas con costos computacionales relativamen-
te bajos. La ssensibilidad es una forma de demostrar que los modelos MOCE-C y
MOCE-L, son mejores que otros modelos porque son poco sensibles a sus parametros,

a diferencia de la mayoria de los modelos que se basan en optimizacién combinatoria.

4.2.1. Complejidad

Una vez establecidos los modelos de optimizacion, es conveniente comenzar a ana-
lizar las propiedades computacionales que ambos modelos comparten. Una de estas
caracteristicas, es la complejidad del problema para encontarle soluciones, es decir,
dado zg € A cuan complicado seria comprobar que VA € M(Z), g es éptimo. Com-

prender esto nos resultara util mas adelante, porque nos permitira saber cual sera la
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mejor forma de reolver nuestro problema.

Antes de comenzar con la clasificaciéon de complejidad, primero vamos a definir

que es la O-notacion.

Definicion 4.2.1 Dada g(n) denotamos O(g(n)) al siguiente conjunto:

O(g(n)) ={f(n) : 3 ng y c constantes € N A 0 < f(n) <cg(n),Vn >ng}, (4.2.1)

donde la ecuacion 4.2.1, representa una cota superior para una familia de funciones
f(n), partiendo de un valor ny y una cosntante ¢ fija. Esta notacion nos resulta 1itil
porque permite establecer la complejidad de un problema a través del mdximo nume-
ro de operaciones que se requieren para dar solucion al problema. Partiendo de lo

anterior es fdacil enteneder la siguinete clasificacion.

Existen tres clases principales de problemas segiin Cormen [9], los problemas tipo

P, problemas tipo NP y los problemas de tipo NPC:

Problemas P. Este tipo de problemas se caracterizan por el nimero de ope-
raciones que se requiere para resolverlos es polinomial, es decir, estan acotados por
O(n*), para alguna k fija. Son considerados los problemas més simples de resolver
y como algunos ejemplos podemos encontrar los siguientes problemas: minimum

spaning tree, shortest path, etc.

Problemas NP .En este tipo de problemas las soluciones pueden ser verificadas
con un numero polinomial de operaciones, es decir, resolver el problema requiere un
nimero mayor de operaciones, sin embargo, comprobar que la solucién es la correcta
se puede llevar acaba en un tiempo polinomial. Otra caracteristica de este tipo de
problemas es que cualquier problema de tipo P es también de tipo NP, P C NP.

Un ejemplo clasico es el conocido 3-CNF satisfiability problem.

Problemas NPC. Este tipo de problemas son considerados intratables, esto se

debe a que no se ha encontrado ninguiin algoritmo que sea capaz de darles solucién en
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tiempo polinomial. Ademads se desconoce si es posible hallar, o no, un algoritmo que
comprube las soluciones en tiempo polinomial. Otra caracteristica importante es que
aparecen recurrentemente en problemas de decision, los cuales estan estrechamente
ligados con problemas de optimizacion. Un ejemplo clésico de este tipo de problemas

es el llamado factory location problem.

Usando la definicion 4.2.1, podemos obtener la complejidad de nuestros modelos
en terminos de la O — notacion. Esto lo hacemos para garantizar el uso de una meta-

heuristica para resolver ambos modelos.

Dado lo anterior procederemos a acotar el espacio de busqueda de los modelos
definidos en 3.2.2 y 3.2.7. Sabemos por la definicién 3.1.6 que |T'| es 3. Por otro parte,
n(n—1

5 ), donde n es numero de ciudades.

. : - n(n=1)
Luego entonces el espacio de soluciones es de tamano |T'|

el nimero de incognitas en el problema es

. Essto se debe a que

, . . [ —1
para cada via de infraestructura, tenemos |T'| opciones y ademds tenemos %

vias
que se deben llenar de forma independiente. Por lo tanto ambos problemas tienen

complejidad.

n(n—1)
2

03 7 ) <03™) (4.2.2)

2

n(n—1)
— < n-.

puesto que

Por lo anterior nuestros modelos tienen complejidad 0(3”2), es decir, complejidad

exponecial, lo cual los hace problemas de tipo NPC.

4.2.2. Definicion del analisis de sensibilidad

Otro aspecto importante en el estudio de las propiedades de nuestros modelos, es el
andalisis de sensibilidad. Como se menciona en Saltelli y Tarantola [37], este se
caracteriza por tener dos objetivos principalmente. El primero consiste en estable-
cer cual de los factores de incetidumbre afecta en mayor medida los resultados del
modelo. El segundo, establece que ocurre con los demas factores si se elimina el fac-

tor con mayor variabilidad. Para poder analizar ambos aspectos es importante poder
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establecer los distintos tipos de analisis de sensibilidad que existen y como funcionan.

El analisis local es sin duda de gran importancia para una clase muy extensa de
problemas. Estos problemas tienen la particularidad de poder ser analizados como
problemas inversos, por ejemplo en Rabitz [33], se desea determinar los pardmetros
de magnitudes fisicas que se obtienen mediante experimentacion y obsevacién, para
después poder emplearlos como parametros de un modelo. Aunque pudiera parecer

que este tipo de analisis solo es necesario para modelos fisicos, esto no es asi.

El problema de ajustar parametros, aunque es diferente para usuarios de distintas
areas, como analisis de riego, toma de decisiones, en aplicaciones ambientales, anali-
sis de cumplimiento, evaluacion de impacto, etc, es igualmente importante. Es por
esto que comprobar el grado de variacion de las soluciones con respecto a los valores
de entrada, que a su vez, también son afectados por los parametros establecidos en
el modelo, resulta 1til para saber si las soluciones son adecuadas o no. Una manera
simple de analizar este tipo de problemas, seria emplear una expansién de Taylor [3],
sin embargo, en muchos otros casos es recomendable usar Métodos de Monte Carlo
junto con estrategias de muestreo, como se muestra en Helton [24]. En este sentido
el analisis de sensibilidad es el encargado de determinar cuales son los parametros
que requieren de mejor estimacién y de también de identificar cuales son los puntos

débiles en su obtencién.

La forma en que el andlisis de sensibilidad es generalmente llevado acabo,
es mediante el uso de técnicas de regresion, tales como la regresion estandar de
coefiecientes (SRC) por sus siglas en inglés o first order realibility method (FORM).
Donde, por ejemplo el analisis SRC se llava a cabo al alimentar el algoritmo de re-
gresion con entradas y salidas del modelo. Después el algoritmo de regresion regresa
un meta-algoritmo de regresion, donde el resultado Y es expresado como una com-
binacién lineal de las entradas. Una de las ventajas principales de este algoritmo es
que estudia completamente el espacio de definicién de cada factor. Otra ventaja es
para cada efecto por factor, se tiene un promedio de los efectos que este causa en los

demas factores.
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Un método general para llevar acabo un andlisis de sensibilidad local en un

modelo, independientemente del método que se quiera usar, es el siguiente [37]:

1. Establecer cuales son los objetivos de nuestro andlisis de sensibilidad y en

consecuencia definir la forma de la funciéon que pueda darle solucién a nuestras

preguntas (recuerde que esto se puede hacer con una meta-funcién en lugar de

la funcién del modelo).

2. Decidir que factores de entrada seran incluidos en el estudio. Es este punto

se puede definir factores determinantes, que permitan hacer un muestreo a lo

largo del estudio. También se pueden definir pardametros caracteristicos que

sean definidos en el andlisis.

3. Escojer una funcion de distibucién para cada uno de los factores a estudiar.

Esto puede hacerse de las siguientes formas:

ii.
iii.

1v.

vi.

Tomada de la literatura;
Ajustando los datos a una distribucién;
Basados en la opinién de un experto;

Tomada de una distibucién normal truncada, esto para evitar outlaiers en

la muestra;
Tomar informacién importante en el modelo y darle mayor peso.

Definir una estructura de correlacion entre los distintos parametros.

4. Elegir el mejor analisis de sensibilidad basados en lo siguiente:

1.

il.

iii.

Debe estar basado en las preguntas que se estén haciendo. Ya que se pue-
den encontar inconsistencias, entonces es necesario encontrar un método

que sea cuantitativo con respecto a las preguntas que se esten haciendo.

El niimero de evaluciones del modelo que se pueden llevar acabo. Esto es

por que en algunos casos el evaluar el modelo resulta costoso.

La presencia de correlacién entre los distintos factores de entrada.
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5. Generar una muestra de entrada. Esta muestra tiene la forma de N cadenas
de factores en donde se ha evaluado el modelo. La muestra es generada de

acuerdo al método de analisis de sensibilidad elejido.

6. Evaluar en el modelo la muestra generada y guardar los resultados como una

cadena con N valores como se especifica en (1).

7. Analizar los resultados obtenidos y si es posible vuelva a reproducir el analisis.

Aunado a lo anterior, es importante que el andlsis que se va a emplear cumpla

con las siguientes propiedades.

1. Debe tener la capacidad de hacer frente a la escala y forma de los factores.
Debe tomar en cuenta la infuencia de las entradas, el efecto de la escala de

variacion y la forma de la distribucion de probabilidad.

2. Debe ser un método global que sea capaz de lidiar con el efecto de los factores

al variar, mientras un factor se mantiene fijo.

3. Tiene que ser independiente al modelo. Sin importar si el modelo es aditivo,

lineal, etc.

4. Debe ser capaz de tratar grupos de factores como si fueran un solo factor.

Como parte importante, presentamos en la tabla 4.1, un breve comparativo entre
los distintos métodos. En ella se establecen algunas propiedades importantes de cada

método, sus ventajas y desventajas.

Métodos basados en la descomposicion de la varianza

Algunos de los métodos méas comunes para hacer un andlisis de sensibilidad son los
métodos basados en la descomposicién de la varianza. A continuacién va-
mos describir brevemente algunos ajustes necesarios en el modelo y al final vamos

a explicar el método de andlisis ortogonal, el cual vamos a usar mas adelante para
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Propiedad 1

Propiedad 2

Propiedad 3

Propiedad 4

, . Independencia Agrupa

Método Escala y Forma Promedio del Modelo factores
Método Local N N N S
SRC S S N N
Morris N/S S S S
Métodos l?as?fios S S S S

en la variacion

Monte Carlo S S S N

Tabla 4.1: Tabla compartiva de métodos de anélisis de sensibilidad

determinar la sensibilidad de nuestro modelo.

Dentro de los ajustes que se deben hacer se encuentran

1. Factor Priorization Setting. En el hacemos un apuesta sobre que factor se debe

fijar para obtener mayor reduccién en la variabilidad.

2. Factor Fizing Setting. En el tratamos de ver que factores o grupos de factores

no influyen en la variacién.

3. Variance Cutting Setting. En el debemos buscar cual es el conjunto minimo

de factores que debemos fijar para garantizar una reduccion consistente en la

variaciéon de los resultados.

4. Factor Mapping Setting. En el se buscan los factores que reducen la variacién

sobre una region.

Finalmente el analisis de descomposicion de la varianza que vamos a usar en la

presente tesis es el andlisis de Sobol [38], el cual es valido para el caso ortogonal.

Este analisis esta basado en la siguiente descomposicion.

J>i

V)= Vit > D Vig+.. + Vigs i,

(4.2.3)
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donde V; = V(E(YX,)), Vi; = V(E(Y|X;, X;)) —V; —V;, asi sucesivamente. La
descomposicion de Sobol esta basada en la descomposicién de la funcién Y = f(X),

en términos de sus variables.

Jo= Z Ji+ Z Z fis + oo+ fiz ks (4.2.4)

i j>i
donde f; = f(X,), fi; = f(X;, Xj), asi sucesivamente. La forma en que nosotros
vamos a establecer la variacion en cada varible fue introducido por Homma y Saltelli

[25], el cual esta constituido por dos aspectos.

» En primer lugar se encuentran los efectos de primer orden o intercciones, Sj.
estos miden la interaccién de las varibles entre si y se basan en la ecuacion
4.2.3. Por ejemplo, el efecto que causan dos factores ortogonales X; y X; en la

salida de Y puede ser medido de la siguiente forma:

Vie = V(E(Y]X;, X;)) = V(E(Y X)) = V(E(Y]X,)), (4.2.5)

en la ecuacion 4.2.5, V(E(Y|X;, X)) mide el efecto de la pareja (X;, X,.) so-
bre Y. En V(E(Y|X;, X)) es evaluado el promedio de efectos que causan las
varibles X; y X, sobre el resultado, que a su vez esta sujeto a que las variables
X; v X, estén cambiando sobre todos los posibles valores que pueden tomar.

Luego entonces

S; = (4.2.6)

donde ), S; = 1.

» En segundo lugar se encuentran los efectos totales o ST} s, que analizan la parte

no aditiva del modelo y se definen a partir de la siguiente ecuacion

_VY) - V(EY|X) _ EV(Y]X))
ST, = 7T S i (4.2.7)
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donde X_; representa la contribucion total la variable X; sujeta a todas las
demas variables. Por ejemplo, supongamos que K = 3 entonces el efecto total

de la variable nimero 1 es ST} = S; + Si2 + Si3 + Sia23.

En las ecuaciones 4.2.5 y 4.2.7, la variacién en los resultados V(Y'), siempre puede
ser condicionada con respecto a X; o X_;, no importando si las variables son orto-

gonales o no:

VIY) = V(EYX;)) + EV(Y]X;))
VY) = V(EY[X) + E(VY]X)),

dividiendo por V(Y') en ambos lados, en ambas ecuaciones, obtenemos

1= YEXX;)) + EV(Y]X;))
V(Y) V(Y)

1= VEYIX) + EV]X_j))
V({Y) v{y) o

donde del primer termino de la primera descomposicién podemos obtener S;, mien-

tras que del segundo termino de la segunda descomposicién podemos obtener S7Tj.

4.2.3. Comentarios sobre el analisis de sensibilidad

Como hemos visto, el analisis de sensibilidad estd estrechamente ligado a los
parametros y a la variabilidad que el modelo puede llegar a tener con respecto a
estos. Por ello incluir este andlisis de variacién (o sensibilidad) no se hara aqui. Lo

que si haremos es explicar porque resulta 1til hacerlo y como lo vamos a usar.

El analisis de sensibilidad tiene como objetivo identificar que factores son
los que causan variacion dentro del modelo, estos factores pueden estar ligados a los
parametros o en el caso de nuestros modelos a las restricciones. Otro uso que también
se le da a este tipo de andlisis es identificar los factores que afectan en mayor medida

al modelo y de esta manera evitar la variabilidad descontrolada del modelo. Ademas,
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nos permite encontrar cual es la variacion media que el modelo tiene, esto nos ayuda

a entender los grados de libertad que el modelo tendra con respecto a los pardmetros.

Su uso, no solo queda restringido a entender la variacién desde distintos enfoques,
también se puede usar para mejorar los métodos de obtencién de los parametros. Ayu-
dandonos a asegurar, que estos tengan una buena confiabilidad estadistica, sobretodo
cuando no hemos sido nostros quienes los han generado. Es en este sentido que su
utilidad se vuelve relevante para nosotros, ya que muchos de los parametros han sido
estimados a partir de informes y reportes en los cuales no tenemos ingerencia. Por

estas razones en el siguiente capitulo nos serd mas util hacer este andlisis que ahora.



Capitulo 5

Desarrollo e implementaciéon
MOCE

En los dos capitulos anteriores hemos desarrollado ambos modelos y también hemos
abordado caracteristicas de ambos modelos, como complejidad y sensibilidad. Sin
embargo, para poder garantizar que los resultados presentados en el capitulo 6 sean

los deseados, es necesario tocar un tltimo aspecto, la implementacion del problema.

Con base en la complejidad tedrica del problema se decidio tomar como rumbo
de accion el uso de un metaheristica, ya que nos permite dar solucién a los modelos
MOCE-C y MOCE-L, de forma rapida, efectiva y consistente. Es en este sentido,
que en el presente capitulo nosotros nos enfocaremos a desarrollar el algoritmo de

buisqueda de soluciones o la metaheristica mejor conocida como Busqueda Tab.

5.1. Metaheuristicas

Una vez que hemos establecido el tipo de problema que vamos a abordar, el modelo
combinatorio, sus restricciones y sus propiedades. Es necesario establecer la forma en
que lo vamos a resolver. Para ello nos vamos a apoyar de la complejidad del modelo,
la cual es de tipo NPC. Con base en lo anterios, se recomienda abordar el problema
de optimizacion a través de una metaheuristica, como se sugiere en Burke y Ken-
dall [6].

51
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Una heuristica es un método que busca buenas soluciones (localmente) a un
costo computacionalmente razonable sin la capacidad de garantizar optimalidad y
posiblemente tampoco soluciones factibles. Desafortunadamente, tampoco es posible
establecer cudn cerca se encuentran las soluciones de la heuristica con respecto al
optimo global, [35].

Por otra parte, una metaheuristica, es una estrategia maestra que guia y mo-
difica otras heuristicas para producir soluciones mds alld de las que normalmente se
generan, en busca de un optimo local. Las heuristicas guiadas por esta meta-estrategia
pueden ser buenas productoras de soluciones o también pueden solamente encontar
una manera de transformar soluciones en otras, mediante una serie de reglas de pro-
duccion, [18].

El estudio y desarrollo de las metaheuristicas ha sido un area de investigacion
muy importante para las metodologias de busqueda. Es comun encontrar en la lite-
ratura referencias a distintos tipos de ellas, como por ejemplo, Recosido Simulado,
Busqueda Tab, Algoritmos Genéticos, Métodos de Colonia de Hormigas, entre otros.
Sin embargo, el camino para llegar al uso particular de la Buisqueda Tabu fue largo y
requirio de miltiples experimentos. Dentro estos experimentos se usarén algoritmos
genéticos, recocido simulado y un hill climber, pero en ningin caso, los resultados
pudieron ser mejores que los hallados por la Bisqueda Tabu. Aunque exiten diversos
tipos de Busquedas Tabt, nosotros nos inclinamos por el uso particular de la que
ahora presentamos, por el trabajo de O’Kelly [31] y también porque los resultados

fueron muy buenos.

5.2. Buasqueda Tabu

En 1986 Fred Glover propuso una nueva metaheuristica, a la que llamo Bisqueda
Tabu. Es un método que permite a un método de ascenso llegar al 6ptimo. De hecho,
muchos aspectos del primer método de Busqueda Tabu, y algunos elementos de su

posterior elaboracién se pueden encontrar en Glover [19], tales como la memoria de
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corto plazo que impide movimientos de regreso a estados anteriores y la memoria
de largo plazo que ayuda a reforzar aspectos importantes de las buenas soluciones.
La idea basica de la Busqueda Tabu es llevar la bisqueda a cualquier lugar donde
sea posible encontrar un éptimo local sin permitir movimientos que no mejoren la
solucion hallada, el regreso ciclico a soluciones ya visistadas es impedido por el uso
de una memoria, llamada lista tabi, que guarda un historial reciente de busqueda.
La idea principal es explotar la informacién para guiar la busqueda hacia regiones

mas prometedoras.

Como se mencioné anteriormente el método de Busqueda Tabi, busca extender
los métodos de ascenso. De hecho, un Busqueda Tabi no es mas que un método de
ascenso con una memoria de corto plazo. Debido a esto, dos de los compenentes prin-
cipales de la Busqueda Tabu son la definicién del espacio de biisqueda y la estructura

del vecindario.

El espacio de busqueda es simplemente el espacio donde se encuentran todas las
soluciones factibles. Estrechamente ligado al espacio de busqueda se encuentra la
estructura del vecindario. Donde, en cada iteraciéon de la Busqueda Tabu, es aplicada
una transformacion a la solucién actual S, definiendo un conjunto de posbles solu-

ciones en el espacio de busqueda N(.S). Formalmente N(S) es un subconjunto de S.

Otro aspecto importante de la Biusqueda Tabi son los tabus. Los tabis son usados
para prevenir movimientos ciclicos y evitar regresar a soluciones anteriores. La clave
de esto, es que cuando esta situacion se da, algo necesita hacerse para evitar que las
soluciones regresen de donde vinieron. Esto se logra haciendo que ciertas acciones
sean consideradas tabu. Esto puede significar no permitir que la biisqueda regrese a

soluciones ya vistadas y no permitir que los movimientos sean reversibles.

Como se ha mencionado en los parrafos anteriores, por el tipo de problema que
estamos estudiando. Vamos a emplear una variante de la Buasqueda Tabt que se
puede encontar en Crainic y Gendreu [10] y que se usa en el trabajo de O'Kelly [31].

Presenta las siguientes caracteristicas.
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i. El espacio de busqueda puede ser facilmente adaptable a la codificacién nece-

saria.

ii. La estructura del vecindario no es fija, es decir, el niimero de vecinos es varible.
Para cada variable se presentan dos tipos de movimientos, Add y Dropp y por

ultimo, se emplea un movimiento de Swap.

e Add. Es un movimiento incremental en el tipo de variable.
e Dropp. Es un movimiento decremental en el tipo de variable.

e Swap. Es un movimiento de intercambio entre dos variables.

iii. La estrategia de busqueda estda enfocada en dos aspectos. El primero en en-
contrar el niimero éptimo de carreteras, trenes y aeropuertos y el segundo en

encotrar su ubicacion.

iv. Cuenta ademas con un método de intensificacion que permite explotar de forma
intensiva las mejores soluciones. Esto se hace para garantizar que las soluciones

no se queden en un éptimo local.

En la figura 5.1 se presenta el diagrama del algoritmo descrito en la parte supe-

rior. Todos los detalles de programacién del mismo se encuentran en el Apéndice A.

5.3. [Estabilidad en la aproximacion

Finalmente, como no existe un prueba matematica que respalde la intratabilidad de
los problemas de tipo NPC y tampoco existe una forma de asegurar que las so-
luciones que obtenemos a través de cualquier algoritmo sean 6ptimas. Es necesario,
al menos, establecer la eficiencia con la que el algoritmo se aproxima a la solucién
optima. Para esto nos vamos a auxiliar del concepto de estabilidad en la aproxi-
macién, que establece Hromkovi en [4]. Este concepto resulta util, porque adicionar
parametros externos en el algoritmos de busqueda nos ayuda a disminuir la dificultad

del problema.
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Figura 5.1: Algoritmo de Biuisqueda Tabi, Crainic y Gendreu [10]

Definicion 5.3.1 Un problema de optimizacion U estd compuesto por la 7-tupla
U= (X5,%0,L, Ly, p,cost,goal), donde

1. 27 es un alfabeto, llamado el alfabeto de entrada,
1. Yo es un alfabeto, llamado el el alfabeto de salida,

wi. L C X7 es un lequaje sobre Xy llamado lenguaje de las entarads consis-

tentes,

w. Ly C L es un lenguage sobre ¥; llamado lenguaje de las entradas actua-

les,
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v. v es una funcion p : L — K¥o. Donde se tratan las siguientes condiciones
definidas como, K es el conjunto de Klein, X7, es la cerradura del alfabeto
de salida, ¥V x € L, u(x) es llamado el conjunto de soluciones factibles

para una entrada x.
vi. cost, es la funcion de costo.
vii. goal € {minimo,mdximo}.

Va € L definimos

Out(z) = {y € u(x) | cost(y) = goal{cost(z) | z € u(x)}} (5.3.1)

Opt(x) = cost(y) para algun y € Out(z) (5.3.2)

Definicion 5.3.2 Sea U = (X1,%0, L, Ly, i, cost, goal) un problema de optimizacion.
Decimos que un algoritmo A es un algoritmo consistente para U si,V x € L;,A
calcula un resultado A(x) € p(z). Decimos que A resuleve a U si, ¥V x € L, A

calcula un resultado de A(x) hacia Out(x).

Definicion 5.3.3 La complejidad de A se define como
Timea(n) = max{Times(z)| x € LNX}} (5.3.3)
donde Timea(n) es el tiempo que tarda en calcular A a x.

A continuacién, daremos la definicién de error relativo y radio de aproxima-
cion. Con estas, podremos estimar la precision del algoritmo a partir de la mejor
solucién encontrada. Esto posibilita, definir una vecindad con centro en la mejor

solucion y con un radio del tamano del error relativo.
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Definicion 5.3.4 Sea U = (X,%0, L, L1, u, cost, goal), un problema de optimiza-
cion, y sea A un algoritmo consitente para UN x € Ly, el error relativo c(x)

estd definido como

_ |cost(A(x)) — Opt ()|

= .34
cala) e (534
Para cualquier n € N, definimos el error relativo de A como,
ea(n) = max{ea(x)| z € LN YT} (5.3.5)
Definicion 5.3.5 ¥ x € Ly, el radio de aproximacion R(x) se define
cost(A(z))  Opt(z)
R = =1 5.3.6
a(@) max{ Opt(x)  cost(A(x)) +ealz) ( )

Para cualquier n € N, definimos el radio de aproxrimacion de A como
Ri(n) =méx{Ru(z)| z € L;NX}} (5.3.7)

Con base en las definiciones 5.3.1, 5.3.2, 5.3.3, 5.3.4 y 5.3.5, podemos establecer
una forma de medir la convergencia de nuestro algoritmo, Busqueda Tabt, y con
esto poder analizar que tan buenas son nuestras soluciones. Para asi garantizar de

alguna forma la éptimalidad de las mismas.
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Capitulo 6
Caso de estudio

En éste capitulo se presenta un caso de estudio basado en la Costa Este de Estados
Unidos. En este caso aplicaremos ambos modelos, estudiaremos los resultados de
cada modelo, haremos el respectivo analisis de sensibilidad para cada modelo, los
compararemos entre si y finalmente compararemos ambos modelos con el modelo de

Hub de asignacion multiple.

El caso de estudio toma en cuenta a diez ciudades del estado de California. Este
Estado y sus diez ciudades fueron elegidas porque presentan similitudes con la zona
centro de México. Entre las similitudes que presentan, destacan, el nimero de ha-
bitantes, la actividad econémica y las necesidades de transporte. Otra razén es el
presupuesto que asigna el Estado de California a mantenimiento y desarrollo de las
vias de transporte, es equivalente al que asigina la zona centro de México en conjun-
to. Ademas la cantidad de informacién disponible para poder estimar los parametros

de ambos modelos es suficiente.

Esta zona resulta ser importante porque comparte similitudes con la zona centro
de México. La zona centro de México esta conformada por el Estado de México,
Querétaro, Puebla, Hidalgo, Morelos y la Ciudad de México. Dentro de algunos as-
pectos importantes que comparten ambas zonas estan, el tipo de actividades econéno-

micas, la importancia a nivel nacional y el tipo de poblacion.

59
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6.1. Caso de Estudio

El estudio se llevé acabo en diez ciudades del Estado de California. Estas ciudades
son Los Angeles, San Diego, San José, Long Beach, Fresno, Sacramento, Oakland,
Santa Ana y Anaheim, como se muestran en la figura 6.1. Fueron elegidas por ser
las mas grandes y pobladas. En conjunto tienen una poblacién total de 9,975,379
habitantes, que equivale del 25 % del total de la poblacién del estado.
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Figura 6.1: Mapa de las ciudades en el estudio

Ademas el estado concentra algunas de las industrias mas importantes de Estados
Unidos, como son de alta tecnologia, aeroespacial, agroindsutria, de entretenimiento
y turismo. Esto hace que el estado sea el nimero uno en la generacién de rique-
za, generando un producto interno bruto de $2,422, 033 millones de dolares al afio.
También cuenta con una de las poblaciones urbanas con mayor movilidad en Estados
Unidos. Con base en lo anterior el estado y sus diez ciudades fuerén elegidas para

probar ambos modelos.
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6.2. Experimentos con el modelo MOCE-C

Usaremos el modelo 3.2.2 para decidir cual es la mejor manera de interconectar es-
tas ciudades a través de distintos tipo de transportes por un periodo de un ano.
Estimando los parametros a partir de los reportes del Departamento de Transpor-
te de California [39], de la ACRP [32] y de la Federal Rail Road Administration
[11]. Después analizaremos la variacién del modelo por medio del método de Sobol,
descrito en la seccion 4.2.2. Posteriomente mediante la metaheristica de Biasqueda
Tabu 5.2, vamos a resolver el modelo y con base en las definiciones 5.3.4 y 5.3.5
estimaremos la precisién en la solucion. Finalmente presentamos un breve analisis

de los resultados.

6.2.1. Parametros

Los pardmetros del modelo 3.2.2, Gu(r), Cu(r), oo, CM;(7) y B, estan medidos en
millones de dolares. Mientras que g; mide el transito por hora, d; esta medido en
millas, ¢;(7) esta medido en millas por hora y T,,., esta dado en horas. Los valores se

muestran en las tablas 6.1 y 6.2. Con una confiabilidad en los pardmetros del 90 %.

Tabla 6.1: Parametros del modelo MOCE-C, parte 1

Tipo de Transporte | G,(7) | C,(7) i a
Carretera .0006 | .00007 | Apéndice C 18
Tren .0006 | .0001175 | Apéndice C 18
Aeropuerto .0006 | .000355 | Apéndice C 18
Tipo de estimador R.L. R.L Matriz OD | Promedio

Tabla 6.2: Parametros del modelo MOCE-C, parte 2

Tipo de Transporte | CM;(7) d; B, ti(7) Traz
Carretera 2123 | Apéndice D 3600 43 260
Tren 2 Apéndice D 3600 139 260
Aeropuerto 16.4 | Apéndice D 3600 560 260
Tipo de estimador R.L Mapa Promedio | Promedio | Promedio
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La funcién de probabilidad Pr(g;|7) se estimé mediante la siguiente distribucién

uniforme.

- Si0 < i < 9maz
P(giﬂ') = { Imaz (T) =9 9 <T)

O Sl gi Z gmaw(T)

donde g; es el flujo de trénsito por hora en la via i ¥ gna(7) es el flujo maximo de

transito permitido por hora en la via ¢ con respecto al tipo de transporte 7.

6.2.2. Analisis de Sensibilidad al MOCE-C

El andlisis de sensibilidad esta dividido en dos partes, la variacion de primer

orden y la variacién condicional o de segundo orden.

Variacion de primer orden

En el analisis de la variacién de primer orden se tomo un rango en los parame-
tros de (—10 %, +10%) y una muestra con 35,000 evaluaciones del modelo, figura

6.2. Los resultados se muetran en la tabla 6.3.

Restriccion Skr1 Shro Sr3
35.35% | 15.75% | 24.61%

Tabla 6.3: Variacién de primer orden, modelo MOCE-C

Con un promedio en las evaluaciones de 40.37 puntos y una variacién de 2.65
puntos. El 36 % de la variacién se debe a la restriccién monetaria (Sg1), el 16 % a la
restriccién presupuestal (Sg2) v el 25 % se debe a la restriccién temporal (Sgs3). Esto
nos dice que los parametros que mas afectan en la variacién son los de la restriccién
monetaria. Lo cual indica que el modelo es més sensible a cambios en el gasto de
los usuarios, que a cambios en el gasto del gobierno. Ademas la que la restricciéon
temporal es la segunda mas importante, esto nos dice que el tiempo si es un factor

determinate para estimar el transporte mas adecuado.



Capitulo 6. Caso de estudio 63

Variacion de segundo orden

Para el analisis de la variacién de segundo orden o variacién condicional
se tomé un rango en los pardmetros de (—10 %, +10%) y una muestra con 35,000

evaluaciones del modelo, figura 6.2. Los resultados se muetran en la tabla 6.4.

Restriccion STR1 STRo STR3
43.01% | 32.38% | 48.89%

Tabla 6.4: Variacién condicional, modelo MOCE-C

Al igual que en el caso anterior el andlisis tuvo un promedio en las evaluaciones
de 40,37 puntos y una variacién de 2,65 puntos. De esta variacion el 43 % se debe
a la interacién de la restriccion monetaria (Stgi1), 32% a la interaccién de la res-
triccion presupuestal (Stge) v 49 % a la interaccién de la restriccién temporal. Esto
nos muestra que la restriccién que mayor interaccién e influencia es la restriccién

temporal, afectando casi el 50 % de la variacion.
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Figura 6.2: Variacién del método de Sobol con respecto al tamafnio de la muestra
MOCE-C
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6.2.3. Resultados con el MOCE-C

Los resultados que se muestran en las tablas 6.5 y 6.6 estan codificados de la siguiente
forma: 1 para una carretera, 2 para una linea de tren y 3 para un aeropueto. En las
columnas de cada tabla se muestran las ciudades de origen, mientras que en las filas

se muestran las ciudades de destino.

Tabla 6.5: Resultados del modelo de corto plazo, parte 1

Ar?g()(jles San Diego | San José Frasnazzrilsco Long Beach
Los Angeles 0 1 2 3 2
San Diego 1 0 1 3 1
San José 2 1 0 1 2
San Francisco 3 3 1 0 3
Long Beach 2 1 2 3 0
Fresno 2 2 2 1 1
Sacramento 3 3 2 1 2
Oakland 2 3 1 1 3
Santa Ana 2 1 3 3 1
Anaheim 2 2 2 2 1

Tabla 6.6: Resultados del modelo de corto plazo, parte 2

Fresno | Sacramento | Oakland | Santa Ana | Anaheim
Los Angeles 2 3 2 2 2
San Diego 2 3 3 1 2
San José 2 2 1 3 2
San Francisco 1 1 1 3 2
Long Beach 1 2 3 1 1
Fresno 0 2 1 1 1
Sacramento 2 0 1 3 3
Oakland 1 1 0 3 3
Santa Ana 1 3 3 0 2
Anaheim 1 3 3 2 0

6.2.4. Analisis de resultados

El analisis e interpretacion de los resltados esta dividido en tres secciones. Una para

cada tipo de transporte y caracteristicas particulares de cada uno.
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Carreteras

En los resultados de las tablas 6.5 y 6.6 podemos observar 32 rutas donde se emplean
carreteras, figura 6.3. La distancia promedio por ruta es de 138,47 km, la cual resulta
ser la menor entre los tres tipos de transportes. Este resultado lo podemos atribuir

a varios factores, entre los cuales podemos destacar los siguientes.

Una carretera como sistema de transporte resulta eficiente en tramos cortos de
viaje o menores a 150km. Esto se debe principalmente a la autonomia del vehiculo,
la capacidad de carga, el costo de transporte y el tiempo de traslado. Ademés es un
sistema de transporte con bajo costo de mantenimiento y bajo costo de inversién
inicial. Esto se debe a que no requiere de operarios o de elementos especiales en su
implementacion. También es versatail en el tipo de vehiculos que lo pueden transitar.
Esto permite que distintos tipos de vehiculos lo transiten sin requerir adaptaciones

adicionales.
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Figura 6.3: Mapa de rutas carreteras MCP
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Sin embargo su uso en grandes distancias afecta su rendimiento, eficiencia y
capacidad de carga. Esto se debe principalmete a la cantidad de vehiculos que se
requeriran para poder desplazar carga o un grupo de personas a través de grandes
distancias. Causando un alto indice de transito afectando directamente en la ga-
nacia total de los usuarios, debido al aumento en el tiempo de traslado. Visto en
terminos del modelo, afecta la eficiencia total de la red y disminuye su desempeno.
Por estas razones usar este transporte en distancias medias y largas, no resulta ser
util para el modelo. Todo lo anterior permite explicar porque resulta ttil una carre-

tera en distancias cortas y porque no lo hace en distancias largas o mayores a 300 km.

Lineas de Tren

Para las lineas de tren podemos encontrar en los resultados 32 rutas, con una dis-
tancia promedio de 215,16 km, con lo cual situa a este transporte en el segundo
lugar con mayor distancia promedio por ruta, figura 6.4. A partir de esto podemos
caracterizar el uso este transporte en distancias medias (entre 150 y 300 km) y dar

algunas razones de su uso.

En primer lugar una linea de tren es eficiente, y confiable en distancias medias,
porque cuenta con una alta capacidad de carga y es en promedio mas veloz que
un vehiculo terrestre. Esto le ayuda a reducir el costo de transporte y el tiempo de
traslado entre dos ciudades. En segundo es un transporte confinado, lo que significa,
que esta restringido en su movilidad y aforo. Ello garantiza que el itinerario de viaje
pueda ser estimado con mayor precision. Finalmente es un trasporte con bajo cos-

to de mantenimiento, con lo cual mantiene una relacién beneficio-costo bastante alta.

Ademas, su uso en grandes distancias no es recomendable si el tiempo es un fac-
tor determinante, ya que el tipo de carga, orografia del terreno y estado de las vias,
influyen en la velocidad promedio. Dejando asi a este tipo de transporte descartado
si tenemos una restriccion en el tiempo. Esto lo podemos ver con mayor claridad en
la tercer restriccién del modelo. A pesar de tener grandes ventajas con respecto a

los otros tipos de transportes, podemos decir que este transporte no es adecuado si
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se busca tener un menor tiempo de traslado en distancias largas.
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Figura 6.4: Mapa de rutas en tren MCP

Comparandolo en distancias cortas contra carreteras es realmente competitivo,
sin embargo, su costo es mas elevado y el beneficio que ofrece es el mismo que las
carreteras ofrecen. Es por esta razén y las anteriores que su uso queda limitado por

el tiempo y el costo en el traslado.

Aeropuertos

En ltimo lugar podemos ver que 26 rutas cuentan con aeropuertos como sistema de
transporte primario, figura 6.5. Estas rutas cuentan con una distancia promedio de
421,30 km, lo cual situa a este medio de transporte como el transporte con mayor
distacia entre sus terminales. Esto se puede explicar en parte por las siguientes ra-

zones.
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Un aeropuerto como sistema de transporte es veloz, eficiente y con un gran ca-
pacidad de carga. Lo cual le permite competir con los demas sistemas de transporte,
porque reduce los tiempos de translado entre dos ciudades con gran distancia entre
ellas. Ademas, al reducir los tiempos ayuda a disminuir el costo de los usuarios y por

ende volverlo competitivo en grandes distancias (mayores a los 300 km).

Sin embargo, es un transporte cuya relacion precio beneficio es baja. Esto se de-
be principalmente a que los costos en las tarifas son variables y estan sujetos a la
demanda del mercado. Por otra parte, es un transporte que requiere de infraestruc-
tura especializada para poder operar, lo cual encarece su costo de mantenimiento y
operacion. Ademas es un transporte que requiere de un alto grado de especializacién
para poder operar con eficiencia. Todo esto en conjunto, hace que este sistema de
transporte solo sea recomendado si el tiempo es una prioridad. Lo cual en el caso de

nuestro modelo se ve claramente en la tercer restriccion.
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Comparando este transporte contra los dos anteriores, resulta evidente que su
mas grande ventaja es la velocidad, porque esto reduce el tiempo. Sin embargo su
uso, implementacién y mantenimiento son muy costosos, lo cual limita su efectivi-
dad a casos donde el costo de usarlo, transportarse y mantenerlo es moderado con
respecto al beneficio de usarlo y esto ocurre cuando la distancia es grande o el flujo

de transito es bajo.

En resumen, todos los transportes en el modelo de corto plazo se ven afectados
en mayor medida por dos de las resticciones, la restriccién temporal y la restriccion
monetaria. Esto también se puede ver en el analisis de sensibilidad, donde ambas res-
tricciones son las que mas afectan la variacion del modelo. Como resultado de ello,
los resultados se sesgan hacia redes que cumplan con estas restricciones. Contrario
a lo que uno pudiera pensar la restriccién presupuestal no es determinante en un

periodo corto de tiempo.

Precision en los resultados

Para evaluar la precision de los resultados provistos por la metaheristica Bisqueda
Tabi se usaron dos métricas, el error relativo 5.3.4 y el radio de convergencia 5.3.5. El
error relativo mide el error entre las soluciones y el 6ptimo (o mejor valor encontra-
do). Mientras que el radio de convergencia determina el vecindario maximal para
el cual la solucion es 6ptima. Para llevar acabo este analisis se tomé una muestra de

100 evaluaciones de la metaheristica y los resultados fueron.
= Error Relativo= 0,0388375 puntos
= Radio de Convergencia= 1,20538 puntos

Con base en el error relativo podemos afirmar que los resultados esperados y
el mejor valor encontrado no tienen una amplia variacion. Con respecto al radio de
convergencia podemos decir que es amplio y nos permite abarcar una amplia gama
de soluciones. Todo esto en conjunto nos permite concluir que el resultado otorgado

por la metaheristica es un éptimo local.
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6.3. Experimentos con el modelo MOCE-L

Como parte del estudio también emplearemos el modelo 3.2.7, para decidir cual es
la mejor manera de interconectar estas ciudades a través de diversos transportes. El
periodo de estudio es de 20 anos y los parametros estdn estimados apartir de los
reportes del Departamento de Transporte de California [39], de la ACRP [32] y de
la Federal Rail Road Administration [11]. El anélisis, sigue el mismo esquema que

se siguio en la seccion anterior.

6.3.1. Parametros

Los pardametros del modelo 3.2.2, Gu(r,t), Cu(r,t), a(t), CM;(1,t) y B,(t) estan
medidos en millones de dolares. Mientras que g;(t) esta medido en trénsito por hora,
d; esta medido en millas, ¢;(7) esta medido en millas por hora y T}, esta dado en

horas. Los valores se muestran en las tablas 6.7 y 6.8. Los parametros tienen una
confiabilidad del 90 %.

Tabla 6.7: Parametros del modelo MOCE-L, con t = 20; parte 1

Tipo de Transporte | G,(7,t) | C,(7,1) gi(t) a(t)
Carretera .000757 | .000088 | Apéndice C 20.91
Tren .000757 | .000148 | Apéndice C 20.91
Aeropuerto .000757 | .000450 | Apéndice C 20.91
Tipo de estimador R.L. R.L. Matriz OD | Promedio

Tabla 6.8: Parametros del modelo MOCE-L, con t = 20; parte 2

Tipo de Transporte | CM;(T,1) d; B.(t) ti(7) oo
Carretera 2678 Apéndice D 4542 43 260
Tren 2523 Apéndice D 4542 139 260
Aeropuerto 20.394 | Apéndice D 4542 560 260
Tipo de estimador R.L. Mapa Promedio | Promedio | Promedio

Para calcular la probabilidad Pr(g;(t)|g(0),T), usaremos el teorema de Bayes

4.1.1 de la siguiente forma.

Pr(g(0)lg(t,7)) -

)
Pr{g(0)) (6:51)

Pr(gi(t)lg(0,7)) =
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donde Pr(g(0)|g(t, 7)), Pr(g;(t)|7) y Pr(g(0)|7) tienen distribuciones uniformes con-

forme a la ecuacién 6.2.1.

6.3.2. Analisis de Sensibilidad al MOCE-L

El analisis de sensibilidad esta dividido en dos partes, la variacién de primer

orden y la variacién condicional o de segundo orden.

Variacion de primer orden

En el analisis de la variacién de primer orden se tomo un rango en los pardme-
tros de (—10%, +10%) y una muestra con 26,000 evaluaciones del modelo, figura

6.6. Los resultados se muetran en la tabla 6.3.

Restriccion SRl SRQ SRg
22.14% | 22.01% | 20%

Tabla 6.9: Variacién de primer orden, modelo MOCE-L

Con un promedio en las evaluaciones de 68,53 puntos y una variaciéon de ,4076
puntos. El 22 % de la variacién se debe a la restriccién monetaria (Sgy), el 22% a la
restriccién presupuestal (Sgr2) v el 20 % se debe a la restriccién temporal (Sgs3). Esto
nos dice que los parametros que mas afectan en la variacién son los de la restriccién
monetaria y la restricciéo presupuestal. Lo cual indica que el modelo es sensible a
cambios en el gasto de los usuarios y a cambios en el gasto del gobierno. Ademés
las tres variaciones son muy similares, lo cual nos dice que en el largo plazo las tres

restricciones juegan un papel igual de importante.

Variacion de segundo orden

Para el analisis de la variacién de segundo orden o variacién condicional
se tomé un rango en los pardmetros de (—10 %, +10%) y una muestra con 26,000
evaluaciones del modelo, figura 6.6. Los resultados se muetran en la tabla 6.4.

Al igual que en el caso anterior el andlisis tuvo un promedio en las evaluaciones

de 68,53 puntos y una variaciéon de ,4076 puntos. De esta variacion el 35 % se debe
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Restriccion STR1 STR2 STR3
35.20% | 35.30% | 43.74%

Tabla 6.10: Variacién condicional, modelo MOCE-L

a la interacién de la restriccién monetaria (Stg1), 35 % a la interaccién de la res-
triccion presupuestal (Stge) v 44 % a la interaccién de la restriccién temporal. Esto
nos muestra que la restriccion que mayor interaccion e influencia es la restriccion

temporal, afectando casi el 45 % de la variacién total del modelo.
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Figura 6.6: Variacién del método de Sobol con respecto al tamano de la muestra
MOCE-L

6.3.3. Resultados con el MOCE-L

Los resultados se muestran en la tablas 6.11 y 6.12, estan codificados de la misma
forma que en el caso anterior. En las columnas de cada tabla se muestran las cidades

de origen, mientras que en las filas se muestran las ciudades de destino.



Capitulo 6. Caso de estudio 78

Tabla 6.11: Resultados del modelo de largo plazo, parte 1

Ar?g()(jles San Diego | San José FraSnaz:Iilsco Long Beach
Los Angeles 0 1 1 1 2
San Diego 1 0 3 2 1
San José 1 3 0 1 3
San Francisco 1 2 1 0 1
Long Beach 2 1 3 1 0
Fresno 1 2 3 1 1
Sacramento 2 2 1 1 2
Oakland 1 2 1 1 3
Santa Ana 1 1 3 3 2
Anaheim 2 1 3 1 1

Tabla 6.12: Resultados del modelo de largo plazo, parte 2

Fresno | Sacramento | Oakland | Santa Ana | Anaheim
Los Angeles 1 2 1 1 2
San Diego 2 2 2 1 1
San Jose 3 1 1 3 3
San Francisco 1 1 1 3 1
Long Beach 1 2 3 2 1
Fresno 0 3 2 2 3
Sacramento 3 0 1 2 1
Oakland 2 1 0 3 3
Santa Ana 2 2 3 0 1
Anaheim 3 1 3 1 0

6.3.4. Analisis de Resultados

El analisis e interpretacion de los resltados esta dividido en tres secciones. Una para

cada tipo de transporte y caracteristicas particulares de cada uno.

Carreteras

En los resultados de las tablas 6.11 y 6.12 podemos observar 44 rutas donde se em-
plean carreteras, figura 6.7. La distancia promedio por ruta es de 175,47 km, la cual
resulta ser la menor entre los tres tipos de transportes. Por otro lado el flujo transito
promedio por ruta es 1262,10 pasajeros por minuto. Es en estos dos factores que nos

vamos a centrar en nuestro analisis.
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Como mencionamos en la seccién anterior construir y mantener una carretera
resulta ser mas barato que cualquiera de los otros tipos de transporte. Aunado a
esto, este transporte es flexible para distancias cortas con un alto flujo de transito en
ellas. Debido a que los flujos de transito son altos, la disitancia es relativamente corta
y si no se desea invertir gran cantidad de dinero en infrestructura, esto provoca el
incremento en el nimero de rutas con este medio de transporte. Ademas, en términos

generarles esto disminuye el costo total de mantenimiento, inversién y tiempo.
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Figura 6.7: Mapa de rutas carreteras MLP

Todo lo anterior es un reflejo directo de la interaccion que tienen las restricciones
entre si, ya que como podemos ver en el analisis de sensiblidad, el factor que mayor
variacion total causa es el tiempo, sin embargo, la restriccién monetaria y presupues-

tal también influyen en el resultado final.
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Lineas de Tren

Para las lineas de tren podemos encontrar en los resultados 24 rutas, con una dis-
tancia promedio de 295,73 km, figura 6.8 y cuenta ademas con un flujo promedio de
1759,4 personas por minuto. Todo esto situa a este transporte en el segundo lugar en
distancia promedio y el primer lugar en flujo de personas. A partir de esto podemos
caracterizar el uso este transporte en distancias medias (entre 200 y 300 km), con

flujos altos de transito y con ello dar algunas razones de su uso.
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Figura 6.8: Mapa de rutas en tren MLP

A diferencia de la seccion anterior el uso de este transporte vio reducido, esto lo
podemos atribuir no solo a la distancia, si no también al flujo de transito. Ambos
factores interactuan dejando verque este transporte es el mas adecuado si lo que
requerimos es mover un alto flujo de personas a una distancia media. Esto se debe
principalmenta a que el trasnporte esta disenado para altos flujos de carga con un

buen rendimiento en distancias medias y altas.
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Otro factor que podemos ver es el tiempo, el cual ya no dermina en su totalidad
la eficiencia de la red. Ahora el tiempo interactua con el costo de manteniemiento y
el costo de usar la via. En conjunto estos tres factores determinan que en distancias
media, con flujos altos de transito y con una restriccién de tiempo el mejor trans-

porte resulta ser el tren.

Por 1ltimo otros factores que hay que destacar son el costo manteniemiento, in-
version y operacion. Los cuales en su totalidad no son elevados y en consecuencia la
relacién entre costo y beneficio se puede mantener constante bajo condiciones ade-
cuadas de opracién. Todo esto permite que este transporte sea el ideal para los flujos
de transito que estamos observando. Ademas al ser un transporte confinado permite

mantener una buena relacién entre tiempo y distancia.

Aeropuertos

En dltimo lugar podemos ver que 22 rutas cuentan con aeropuertos como sistema
de transporte primario, figura 6.9. Estas rutas cuentan con una distancia promedio
de 341 km, lo cual situa a este medio de transporte como el transporte con mayor
distacia entre sus terminales. Ademas cuenta con el flujo de pasajeros mas bajo con

16 pasajeros por minuto. Esto se puede explicar en parte por las siguientes razones.

Un aeropuerto como sistema de transporte es veloz, eficiente y con un gran ca-
pacidad de carga. Lo cual le permite competir con los demas sistemas de transporte,
porque reduce los tiempos de translado entre dos ciudades con gran distancia entre
ellas. Ademas al reducir los tiempos ayuda a disminuir el costo de los usuarios y por

ende volverlo competitivo en grandes distancias.

Sin embargo, es un transporte con una relacion entre el costo y el beneficio, bas-
tante baja. Esto se debe principalmente a que los costos en las tarifas son variables y
estan sujetos a la demanda del mercado. Por otra parte, es un transporte que requie-
re de infraestructura especializada para poder operar, lo cual encarece su costo de

mantenimiento y operacion. Ademés es un transporte que requiere de un alto grado



Capitulo 6. Caso de estudio 77

de especializacion para poder operar con eficiencia. Todo esto en conjunto, hace que
este sistema de transporte solo sea recomendado si el tiempo es una prioridad. Lo

cual en el caso de nuestro modelo se ve claramente en la tercer restriccion.

Comparando este transporte contra los dos anteriores, resulta evidente que su
mas grande ventaja es la velocidad, porque esto reduce el tiempo de traslado. Sin
embargo su uso, implementacion y mantenimiento son costosos, lo cual limita su
efectividad a casos donde el costo de usarlo, transportarse y mantenerlo es modera-

do con respecto al beneficio de usarlo y esto ocurre cuando la distancia es grande.
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Figura 6.9: Mapa de rutas aereas MLP

En resumen, todos los transportes en el modelo de largo plazo se ven afectados
por la interaccion de las tres restriciones con el flujo de transito en cada ruta, por
ejemplo, esto lo podemos observar en la interaccion que se da entre el flujo de transi-
to y el tiempo. Ademas, podemos observar en los componentes de la variacién total

que los resultados ya no estan afectados principalmente por una sola restriccién sino
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por la interaccion de las tres en conjunto, es decir, en el largo plazo no es un factor
el que puede derminar el cambio en los resultados si no la interaccion total de ese

cambio con los demas factores.

Precision
Para evaluar la precisién se usaron dos métricas, el error relativo 5.3.4 y el radio

de convergencia 5.3.5. Para llevar acabo este andlisis se tomé una muestra de 100

evaluaciones de la metaheristica y los resultados fueron.
= Error Relativo= 0,0536118 puntos
= Radio de Convergencia= 1,26432 puntos

Con base en el error relativo podemos afirmar que los resultados esperados y
el mejor valor encontrado no tienen una amplia variacion. Con respecto al radio de
convergencia podemos decir que es amplio y nos permite abarcar una amplia gama
de soluciones. Todo esto en conjunto nos permite concluir que el resultado otorgado

por la metaheristica es un 6ptimo local.

6.4. Comparaciones

Los modelos de ubicacion del tipo Hub, son modelos que se centran en el diseno y
planeacion de redes de transporte y sistemas de telecomunicaciones. Son una clase
muy desfiante de modelos de optimizacién combinatoria, que se concentran en el

problema decidir donde colocar instalaciones y en el diseno de la red.

Tanto las redes de transportes, redes de telecomunicaciones y redes de compu-
tadoras frecuentemente usan arquitecturas de Hub para rutear efientemente flujos
entre distintos origenes y destinos. Su caracteristica principal radica en el uso de pun-
tos de transbordo, consolidacion o de clasificacion, llamados instalaciones de Hub,
para conectar un gran nimero de origenes/destinos (O / D) mediante el uso de pares
con un pequeno numero de enlaces. Los flujos que tienen el mismo origen y diferen-

tes destinos se consolidan, cuando se utilizan los hubs para después combinarse con
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otros flujos que tienen diferentes origenes, pero el mismo destino. Esto ayuda a re-
ducir costos de instalacion, centralizar el manejo y clasificacién de las operaciones,
logrando de esta manera economias de escala en los costos de enrutamiento a través
de la consolidacion de los flujos. Hablando en general este tipo de modelos, pasan
por la localizacién del eje y de las instalaciones de el diseno de redes de Hub a fin

de optimizar un (basado en los servicios o) objetivo basado en los costos.

Los modelos de este tipo constituyen una clase desafiante en los problemas de tip
NP-hard, lo que implica la ubicacién conjunta y las decisiones para el diseno de la
red. Su principal dificultad se deriva de la inherente interrelacién entre dos niveles en
el proceso de decisién. El primer nivel considera la seleccién de un conjunto de nodos
para localizar instalaciones de Hub, mientras que el segundo nivel se encarga de el
diseno del nicleo de la red, mediante la seleccin de los enlaces para conectar origenes,

destinos y centros, asi como el encaminamiento de los flujos a través de la red.

6.4.1. Modelo de Hub con aignacién multiple

Dado un problema de localizacion de tipo Hub con miiltiples asignaciones,
es decir, los nodos de O/D se pueden conectar a mas de una instalacién o nodo
central, esta propiedad nos permite aprovechar las propiedades de la estructura de
rutas de O/D para obtener formulaciones basadas en rutas con menos variables
que las que deben tener los modelos de asignacién individual, Hamacher [23]. A

continuacion presentamos el modelo de Hub con asignaciéon miiltiple.

Definicion 6.4.1 Sea Fije ¥V e = (k,m) € Evyi,j € N para F;jo = min{ Fjjxm, Fijmg}-

también se definen las varibes binarias Z; © € N.

mianka + Z ZEjeXije (6.4.1)

keN i, JEN e€E

suejto a las siguientes restricciones
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> Xie=1ij€eN (6.4.2)
eclE
Y x<zm igkeN (6.4.3)
ecE:kee
Xije 20 1,j,k € N (6.4.4)
Z;€{0,1} ieN (6.4.5)

donde, la ecuacion 6.4.2 garantiza que exista un Unico camino que conecte a un
destino y su origen. La ecuacion 60.4.3 evita los enrrutamientos inecesarios a través
de nodos que no sean de hub. Mientras que las ecuaciones 6.4.4 y 6.4.5 son variables
de flujo.

6.4.2. Resultados del modelo de Hub con aignacién miiltiple

Los parametros se estimaron a partir de los reportes del Departamento de Transporte
de California [39], de la ACRP [32] y de la Federal Rail Road Administration [11] y

se empleo la matriz C.1 en el apéndice C como matriz de origen y destino.

Antes de mostrar los resultados hay que mencionar algunas cosas. En primer
lugar el modelo esta pensado para ser un modelo binario, es decir, se tuvo que mo-
dificar el modelo para que la variable Z; € {0,1,2,3}. En segundo lugar se usé la
metaheristica de Busqueda Tabu [10], para resolver el modelo. Por ultimo, las
restricciones no fueron modificadas de ninguna forma, ya que el modelo busca hacer

eficiente el enrrutamiento del transito, lo cual también buscan nuestros modelos.

En la tabla 6.13, podemos observar que 28 rutas con carreteras, 22 rutas con
lineas de trene, 16 con aerpuertos y 24 rutas con ningin tipo de transporte. Otra
cosa que podemos observar es que no existe un patron que relacioné los distintos

transportes entre si.
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Ciudad Los Angeles | San Diego | San Jos | San Francisco | Long Beach | Fresno | Sacramento | Oakland | Santa Ana | Anaheim
Los Angeles 0 1 2 0 1 1 0 3 1 1
San Diego 1 0 3 3 1 0 3 3 2 2
San Jos 2 3 0 1 0 2 1 2 2 2
San Francisco 0 3 1 0 3 1 0 2 0 2
Long Beach 1 1 0 3 0 2 0 1 1 0
Fresno 1 0 2 1 2 0 1 0 0 1
Sacramento 0 3 1 0 0 1 0 1 0 3
Oakland 3 3 2 2 1 0 1 0 3 0
Santa Ana 1 2 2 0 1 0 0 3 0 2
Anaheim 1 2 2 2 0 1 3 0 2 0

Tabla 6.13: Resultados del Modelo de Hub

Analisis de sensibilidad del modelo de Hub

El andlisis de sensibilidad esta dividido en dos partes, la variacion de primer
orden y la variacién condicional o de segundo orden.

Variaciéon de primer orden

En el analisis de la variacién de primer orden se tomo un rango en los pardame-
tros de (—10%,+10%) y una muestra con 35,000 evaluaciones del modelo. Los

resultados se muetran en la tabla 6.14.

Restriccion | Sg; Sk
28.3% | 35.4%

Tabla 6.14: Variacion de primer orden del modelo de Hub

Con un promedio en las evaluaciones de 79,53 puntos y una variacién de 4,86
puntos. El 28 % de la variacién se debe a la restriccién uno (Sg1) y el 35% a la

restriccion dos (Sga).

Variacion de segundo orden

Para el analisis de la variacién de segundo orden o variacién condicional
se tomé un rango en los pardmetros de (—10 %, +10%) y una muestra con 35,000

evaluaciones del modelo. Los resultados se muetran en la tabla 6.15.

Restriccion | Stgy STR2
43.2% | 53.8%

Tabla 6.15: Variacion de segundo orden del modelo de Hub
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Precision en los resultados

Para evaluar la precisién de los resultados provistos por la metaheristica Busque-
da Tabu se usaron dos métricas, el error relativo 5.3.4 y el radio de convergencia
5.3.5. Para llevar acabo este andlisis se tomé una muestra de 100 evaluaciones de la

metaheristica y los resultados fueron.
» Error Relativo= 0,05508652 puntos

= Radio de Convergencia= 1,2094 puntos

6.4.3. Comparativo entre los modelos MOCE-C, MOCE-L
y el modelo de Hub

En las tablas 6.16 y 6.17 vamos a comparar nuestros modelos MOCE-C(3.2.2) y
MOCE-L (3.2.7) con el modelo de Hub. Andlizaremos cinco aspectos, la complejidad
del modelo, la variacién de primer orden, la variacion de segundo orden, el error

relativo y el radio de convergencia.

Variacién de primer orden | Variacion de segundo orden

Modelo Complejidad S Sry S Sl S S

Modelo de Hub NP-Hard 28.3% | 35.4% 0.0 43.2% | 53.8% 0.0%
MOCE-C NP-Completo | 35.35% | 15.75% 24.61 43.01% | 32.38% 48.89 %
MOCE-L NP-Completo | 22.14% | 22.01 % 20 35.20% | 35.3% 43.74 %

Tabla 6.16: Comparacion entre modelos

Modelos Error relativo | Radio de convergencia
Modelo de Hub .05508 1.2094

MOCE-C .03883 1.2053

MOCE-L .05361 1.2643

Tabla 6.17: Comparacion entre modelos

Estos 5 aspectos fueron elegidos porque permiten evaluar los tres modelos de for-
ma objetiva y sin necesidad de establecer una métrica especifica. Todo en conjunto,

nos permite afirmar que el modelo MOCE-L (3.2.7) es el mas adecuado para usar,
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si lo que buscamos es atender a un problema como el planteado al principio de este

capitulo. Ya que presenta menor complejidad, menor variacion ante los parametros,

un error relativo aceptable y un mayor radio de convergencia.

6.5.

Resumen

Como pudimos ver que el modelo 3.2.7 es el mas adecuado para este tipo de
problemas. Porque maneja los aspectos mas importantes del problema de forma
simple, facil de comprender y con una buena precisién. Esto le permite obtener

buenos resultados con informacién escasa y con baja confiabilidad.

. El periodo de estudio es un factor determinante en el tipo de soluciones que

obtenemos. Porque puede llegar a generar, gran variacion en los resultados y
determinar el desempeno futuro de la red. Esto lo podemos ver claramente con
los resultados, donde se observa que el periodo de estudio afecta en el flujo
de transito, que a su vez, afecta el desempeno de la red, e interviene con los
tiempos de translado, los costos en los usuarios y el costo en el mantenimiento.
Por estas razones podemos afirmar que el periodo de estudio es sumamente

importante y siempre debe ser considerado.

. La complejidad del problema, la cual tienen repercusién directa en el computo

del modelo. Ademas, dificulta encontrar soluciones 6ptimas para el tipo de
modelos que estamos estudiando. Por estas razones es sumamente importante

tomar en cuenta este aspecto

. La sensibilidad del modelo a los parametros. Hacer un buen andlisis de sensi-

blidad es de vital importancia para gantiza que la variacién en los parametros
no afecte significativamente en las soluciones obtenidas. Con esto buscamos
reducir la incertidumbre en las soluciones y afrecer un mejor desempeno en el

modelo.

. El ntimero de sistemas de transporte en competencia ayuda al momento de

tomar la mejor decision. Sin embargo, esto aumenta la complejidad del modelo
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y puede llagar a causar que el modelo no se desmpene adecuadamente.

6. Finalmente, hay que mencionar que en un periodo largo de tiempo (mayor a
20 anos). Las interacciones que se dan entre las distintas restriciones, pueden
llegar a ser sumamente complejas e incluso cadticas. Sin embargo, esto nos
puede ayudar a entender y dirigir nuestros esfuerzos para encontrar una red

con una mayor felxibilidad y desempeno.



Capitulo 7
Conclusiones y trabajo futuro

Al principio de esta tesis, nostros planteamos tres contribuciones sobre esta tesis.
Desarrollar un par de modelos, analizar su complejidad y sensibilidad para ambos,

y finalmente, estudiar un caso de estudio.

1. Desarrollo de los modelos. Con base en los resultados obtenidos en el capitulo
6 podemos concluir que ambos modelos cumplieron con los objetivos de simular
el dempeno de la red, con distintos tipos de transportes y con cambios en la
demanda. Sin embargo cabe mencionar, que este ambos modelos no abarcan en
su totalidad el problema, ya que no son capaces de tomar en cuenta multiples

objetivos.

2. Analisis de sensibilidad y complejidad. Sobre este tema podemos concluir que
todos los objetivos fueron cumplidos y que ademés se superaron las expecta-
tivas. Por esta razon su uso queda completamente justificado y se recomienda

usarlo en futuras ocaciones.
3. Caso de estudio. Con base en el capitulo 6 podemos determinar lo siguiente.

= Ambos modelos cumplen con las expectativas, los resultados esperados

son adecuados y faciles de entender.

= Falto desarrollar una métrica que permita determinar cual es el mejor

modelo sujeto a las condiciones actuales.

85
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7.1.

Trabajo futuro

Para concluir, algunos de los aspectos sobre los cuales podemos continuar trabajando

son los siguientes.

1.

Incrementar el niimero de objetivos en ambos modelos, ya que sélo hemos toma-
do el desempenno de la red como objetivo principal. De esta forma podriamos
obtener un modelo multiobjetivo capaz de lidiar con los ditintos aspectos que

se encuentran en en este tipo de problemas de decision.

. Incluir en los modelos actuales aspectos geograficos, como por ejemplo, la oro-

grafia, demografia, tipo de industria, etc. Esto con la finalidad de dotar al
modelo con la capacidad de tomar decsiones en terminos no solo del costo, la
inversién y el tiempo. Si no también en terminos de restricciones geograficas y

su interaccién con los flujos de transito y localizacion.

. Desarrollar un modelo de flujo de transito capaz de lidiar con los aspectos cam-

biantes de la demanda. Esto para substituir a las matrices de origen-destino, ya
que su célculo o estimacion puede llegar a ser muy costoso, tanto en, terminos

computacionales, como financieros.

Mejorar los métodos de estimacion de los parametros en los modelos. Esto
principalmente, porque variaciones muy altas en ellos provocan cambios signi-

ficativos en el los resultados finales.

. Desarrollar una base de datos confiable, para la correcta estimacién de los

parametros del modelo.

. Analizar el efecto de la topologia de las soluciones como factor determinante

para encontra o no buenas soluciones.
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Apéndice A
Busqueda Tabu

En el presente apéndice se muestra el pseudocodigo de la metaheristica Busqueda
Tabi, asi como el pseudocodigo de la modificacién de Crainic y Gendreu [10]

y finalmente la implementaciéon en lenguaje C.

A.0.1. Busqueda Tabu

1. procedure TABU(S)) > solucién inicial

2 S Sy

3 [T f(5)

4: S* + 5

5 T+ 0

6 while no se cumpla el criterio de terminaciéon do > ntimero de iteraciones,
precisién,etc

7 Seleccione S in arg ming . N(S)[f(S")]

8: if f(S) < f* then

9: f < f(9)

10: S* ¥+ S

11: end if

12: Guarde el tabu del movimiento en T’ > Borre el tabu mas viejo

13: end while

14: end procedure

89
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A.0.2. Buasqueda Tabiu de Crainic y Gendreu

1: procedure TABUCG(.Sy)

2 Inicializar Variables

3 while nbiter < Maxiter do

4 Add Drop

5: Normal Swap

6 if InnerBest Feasible then
7 Reset Search Parameters
8 Strict Swap Secuence

9 if innerloop < N then
10: Cotinue

11: else

12: Diversification Step
13: end if

14: else

15: Adjustment of Search Parameters
16: end if

17: end while

18: end procedure

> solucién inicial

> Criterio de Iteracion
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A.0.3. Coadigo en lenguaje C

using namespace std;
/xGeneramos una estructura para el mejor elementox/
struct best{

int x*Values;
double Fvalue;

int stamp;

}s

/xEs un estructura para poder definir los tabus en la parte 1x/
struct Tabul {

intx list; //Valores que se almacenaran el las listas tabu

intx Mov; //Aqui guardamos los movimientos

intx cambios; //Aqui guardamos los cambios

int num;

int stamp_; //Cuenta el numero de iteraciones y es 0 hasta que el

primer optimo es encontrado

}s

/+xEs un estructura para poder definir los tabus del swapx/
struct Tabu2 {
intx intercambios; //Aqui gusradamos los cambios
intx list;
intx values;
int stamp_; //Cuenta el numero de iteraciones y es 0 hasta que el

primer optimo es encontrado

}s

class TabuEngine{
public:
//Constructor

TabuEngine (int imax, int max, long rl){
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genMax=max;
gen_imax=imax;
ran=(long) rl;

}

//Metdos internos

double Start () ;

void LecturaDatos () ;

int xAleatorio(int);

void InicializarMem (int);

void InicialP ();

void CicloInterno (int,int x);

void Neigbor (int , int x,float, float);

void Swap(int ,float);

void Diversificacion (int);

void Estadisticas(int );

void AumentaP () ;

int Buscarl(int, int);

bool Buscar2(int, int);

void Imprimir(int *, int , int);

double Fun(int, intx);

private:

int genMax; //Mazimo ciclo externo

int gen_imax; //Mazimo ciclo interno

int gen_inter;// es un entero para medir el ciclo interno de

busqueda tabu
int gen; //Variable del ciclo externo;
bool best_ind;//Indicador de si se encontro el mejor o no
long ran; //semilla de los aleatorios
struct Tabul xtabu_listl; //Lista tabu add/drop
struct Tabu2 xtabu_list2; //Lista tabu swap
struct best Dbestfit; //Mejor elemento
float p0; // Ciclo add/drop
float p01; // Ciclo add/ drop
float pl; // ciclo swap
int xintenso; //Awuziliar del intensificador

int N; //Auziliar para la funcion
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double fun;
double Pi;
double R1;
double R2;
double R3;

double CCmax; //Capacidad Mazima Carreteras
double CTmax; //Capacidad Mazima trenes
double CAmax; //Capacidad mazima aeropuertos

float GuC, CuC; //Ganancia y costo promedio Carreteras
float GuT, CuT; //Ganancia y costo promedio trenes
float GuA, Cud; //Ganancia y costo promedio Aeropuertos

float Gmin; //Ganancia minima que debe representar la red

float CMC, CinvC; // costos de Mantenimiento por carreteras
por km

float CMT, CinvT; //Costo de matenimiento promedio de un tren
por kilometro y costo de la inversion

float CMA, CinvA; //Costo de Matenimiento Promedio de un
areropuerto y deinversion

float Pres; //Presupuesto disponible

float Tmax; //tiempo mazimo de transporte

float VCmax; //Vel max en millas/hora por carretera
float VTmax;

float VAmax; //Velocidades mazimas de los transportes

Datos DI1;

const char xArchl, xArch2, *xArch3;
float xDatl, xCiudades, xDat2,+* Distancia ,*Di;

b

/xCOMENZAMOS A DEFINIR TODOS LOS METODOSx /
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double TabuEngine:: Start (){

int xent;

int i,q,n2;
LecturaDatos () ;

N=D1.Getn () ;
n2=(Nx(N-1)) /2;

ent=Aleatorio(n2); //Generamos la primer solucion de forma aleatoria
InicializarMem (n2); //inicializamos la memoria

for (i=0;i<n2;i++){
intenso [i]=ent[i];
bestfit.Values[i]=ent[i];

}

bestfit .Fvalue=Fun(N, ent) ;
bestfit .stamp=0;

for (gen=0;gen<genMax; gen++){
InicialP () ;
CicloInterno(n2,intenso); //Ciclo swap y de vecindario
Diversificacion (n2); //Ciclo diversificacion
Liberar () ;

cout<<”La.solucion._final._es_\n";

for (i=0;i<n2;i4++) cout<<bestfit.Values[i]<<”,”;

cout<<”\n”;

Fun2(N, bestfit . Values);

Liberar2 () ;

return bestfit.Fvalue;
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/xLectura de Datosx/
void TabuEngine:: LecturaDatos () {

/xCOMIENZA LA LECTURA DE LOS DATOSx/
Archl="Data/Flujol.dat”;
Arch2="Data/arreglo.dat”;
Arch3="Data/Distancia.dat”;

Datl=D1. Lectura (Archl,0) ;
Ciudades=D1. Lectura (Arch2,1);
Distancia=D1. Lectura (Arch3,0) ;
Dat2=D1. Reduccion (Datl, Ciudades) ;
Di=D1. Reduccion (Distancia , Ciudades) ;

/* Funcion para generar las soluciones inicialesx/

int *TabuEngine:: Aleatorio( int n){

int i;

int xvalores;

srand (time (NULL) ) ;

valores= (intx*) calloc(n, sizeof(int));

for(i = 0; i < n; i++){

valores [i]= 1 + rand () % 3;
}
return valores;

free (valores);

/x Inicializamos las listasx/

void TabuEngine:: InicializarMem (int n){
int i;

unsigned sise ,sise2;

sise=gen_imaxx*sizeof (struct Tabul);

sise2=gen_imaxx*sizeof (struct Tabu2);
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tabu_list1=(struct Tabulx)malloc(sise);
tabu_list2=(struct Tabu2x)malloc(sise2);
bestfit . Values=(int«)calloc(n,sizeof(int));

intenso=(int ) calloc (n, sizeof (int));

/+xIniciamos los wvalores de probabilidadx/
void TabuEngine:: InicialP (){

p0=.2;
p01=.2;
pl=.5;

/x Funcion del ciclo internox/

void TabuEngine:: CicloInterno (int n, intx ent){
int i,j,aux;
gen_inter =0;
best_ind=false;

while (gen_inter <gen_imax){

Neigbor(n, ent, p0, p0l);
Swap (n,pl);
Estadisticas(n);

if (best_ind){
break;

telse{
AumentaP () ;

}

gen_inter—++;

/* Funcion del Vecindariox/

void TabuEngine:: Neigbor (int n, int xinicial ,float p0, float p01){

/xLista de las wvariables internasx/

intx lista;

int i,j.,k,r,s;
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int aux;

int *movimientos ,*camb;
int stamp;

float p,pl;

int indicador;

/xGeneramos el tama\ ‘n{o} del vecindariox/
aux=I1+rand () % ;

/xEsto lo hacemos para poder tenmer tama os de vecindario de
distintos tama\ {n}osx/

while (aux<2 || aux=mn ){
aux=1+rand () % ;

/x Comenzamos con el vecindariox/
movimientos=(int ) calloc (aux, sizeof(int));
lista=(intx) calloc (aux#*n,sizeof(int));

camb=(int x) calloc (aux,sizeof(int));

/xInicia el proceso de elegir a los elementos del vecindariox/

i=0;
p=ran2(&ran);
stamp=0;

while (i<aux) {

1=0;

while (j<n){
lista [j+i*n]=inicial [j];
p=ran2(&ran) ;
if (p>p0 && j>stamp) break;
J4++

Y//fin while interno

if(gen_inter==0){
i (j=n){
stamp=(stamp+1) % ;
telse{

stamp=j ;




Apéndice A. Busqueda Tabi

98

Y//end if interno
movimientos[i]=stamp;
if (stamp<n) {

pl=ran2(&ran);
if (pl > p01){

lista [stamp+isn]=inicial [stamp] %3+1;

k=stamp+1;
camb [i]=1;
telse{
switch(inicial [stamp]) {
case 1:
lista [stamp+ixn]=3;
camb [ i]=—1;
k=stamp+1;
case 2:
lista [stamp+i*n]=1;
camb[i]=-1;
k=stamp+1;
case 3:

lista [stamp+ixn]=2;

camb[i]=—1;
k=stamp+1;
}
Y//end if

for (k;k<n;+k++){
lista [k+i*n]=1inicial [k];
Y//end for

}//end if
telse{

if (j==){
stamp=(stamp+1) % ;
telse{
stamp=j ;
Y//end if interno
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movimientos [i]=stamp;

/*Aqui empieza la lista tabux/

if (stamp<n) {

pl=ran2(&ran);
if (pl > p01){

indicador=Buscarl (stamp,1) ;

switch (indicador){

k=stamp+1;

camb[i]=1;

case 0(:
lista [stamp+i*n]=inicial |
stamp] %3+1;

case 1:
switch(inicial [stamp]) {

case 1:
lista [stamp+i*n]=3;
camb[i]=-1;
k=stamp+1;

case 2:
lista [stamp+ixn]=1;
camb [ i]=—1;
k=stamp+1;

case 3:
lista [stamp+i*n]=2;
camb[i]=-1;
k=stamp+1;

case 2: //aqui hay un error

if(inicial [stamp==2]){
lista [stamp+i*n]=1;
k=stamp+1;
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telse{

camb[i]=1;
telse{
lista [stamp+ixn]=
inicial [stamp] %3+2;
k=stamp+1;

camb[i]=1;

indicador=Buscarl (stamp,—1);

switch (indicador){

case 0:
switch(inicial [stamp]) {

case 1:
lista [stamp+i*n]=3;
camb[i]=-1;
k=stamp+1;

case 2:
lista [stamp+ixn]=1;
camb[i]=—1;
k=stamp+1;

case 3:
lista [stamp+i*n]=2;
camb[i]=-1;
k=stamp+1;

case 1:
lista [stamp+ixn]=inicial |
stamp] %3+1;

camb [ i]=41;
k=stamp+1;
case 2:

switch(inicial [stamp]) {
case 1:
lista [stamp+i*n]=2;

camb[i]=-1;
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k=stamp+1;

case 2:
lista [stamp+ixn]=3;
camb[i]=—1;
k=stamp+1;

case 3:
lista [stamp+ixn]=1;
camb[i]=-1;
k=stamp+1;

}//end if

for (k;k<n;+k++){
lista [k+is*n]=inicial [k];

Y//end for

Y//end if
}//end if
i++;
Y//end while externo
/x Memoriax /

tabu_list1l[gen_inter]. list=(int*) calloc (auxxn,sizeof(int));

/x Guardamos en la estructuras tabux/

for (i=0;i<n*aux;i++) tabu_listl [gen_inter].list [i]=1lista[i];

tabu_listl [gen_inter |. Mov=movimientos;
tabu_list1l[gen_inter |. cambios=camb;
tabu_listl [gen_inter |.num=aux;
tabu_list1l[gen_inter ].stamp_=gen_inter;

free(lista);
free (movimientos) ;

free (camb) ;
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Y//lista}

/+*Swap para la funcionx/
void TabuEngine:: Swap(int n, float p0){

int i,j;
int rl,r2;
float p;

int aux,aux?2;
bool indicador;

int xval, xmovimientos, xlista;
aux2=tabu_listl [gen_inter ].num;
/xResevamos memoriax/

int));
);

movimientos=(int ) calloc (aux2,sizeof(
lista=(int*)calloc (aux2*2,sizeof(int)

val=(int ) calloc (n*xaux2,sizeof(int));
for (i=0;i<nxaux2;i++)val[i]=tabu_listl [gen_inter].list [i];

/xInicia el while de la generacion 0x/
i=0;

1=0;

while (i<aux2 && gen_inter==0){

rl=(rand () %) ;
r2=(rand () %) ;

while (r1=r2){
r2=(rand () %) ;
Y//end while 2

p=ran2(&ran) ;

if (p>p0){
aux=val [r14i*n];

val [rl+isn]=val[r24i*n];
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val [r2+i*n]=aux;

movimientos [1]=1;

Y//end if 1

/xListas de cambiosx/
lista [j]=rl;
lista [j+1]=r2;

i++
J+=2
Y//end while externo 1

/xInicial while generaciones superioresx/
while (i<aux2 && gen_inter!=0){
rl=(rand () %) ;
r2=(rand () %) ;

while (r1=r2){
r2=(rand () %) ;

}//end while 2

p=ran2(&ran);

if (p>p0){
indicador=Buscar2(rl,r2);

while (indicador){
r2=(rand () %) ;

indicador=Buscar2(rl,r2);

}

aux=val [r14i*n];

val [rl4+isn]=val[r24+i*n];
val [r2+i*n]=aux;
movimientos [i]=1;

Y//end if 1

|=11;
r2;

lista []
lista [j+1]
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14+
J+=2;

Y// end while externo 2

/x Memoriax /

tabu_list2 [gen_inter ]. values=(intx)calloc (nxaux2,sizeof(int));
for (i=0;i<nxaux2;i++) tabu_list2[gen_inter|.values|[i]=val[i];

tabu_list2 [gen_inter ].intercambios=movimientos;
tabu_list2 [gen_inter |. list=lista;

tabu_list2 [gen_inter ].stamp_=gen_inter ;

free(val);
free(lista);

free (movimientos) ;

/x Diversificaci nx/

void TabuEngine:: Diversificacion (int n){

int aux,aux2,rl,r2;
int i,j;

aux=rand () % ;

1=0;

while (j<aux) {
rl=rand () %;
r2=rand () % ;
aux2=intenso [rl];

intenso [r intenso [r2];

1]
intenso [r2]=aux2;

J++
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/xEstadisticas para conocer el mejor valorx/

void TabuEngine:: Estadisticas (int n){

int val;
int i,j;
int xsol;

double aux;

val=tabu_listl [gen_inter |.num; //numero de wvecinos en la

generacion estudiada

sol=(intx) calloc (nxval ,sizeof(int));//para tener todos los

vecinos en un solo arreglo
for (i=0; i<val;i++){
for (j=0;j<n;j++){
sol[j]=tabu_list2[gen_inter].values|[j+ixn];
}
aux=Fun (N, sol) ;
if (bestfit.Fvalue>aux){
for (j=0;j<n;j++){
bestfit.Values[j]=sol[j];

bestfit . Fvalue=aux;
bestfit .stamp=gen;

best_ind=true;

}

free(sol);

/xPara aumentar los wvalores de Px/
void TabuEngine :: AumentaP () {

p0+=.08;
p01+=.08;
pl+=.5;
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/*Para buscar un objeto pero en el neigborx/

int TabuEngine:: Buscarl (int bus, int cam ){

int ind=0;
int i,n;

int *xx,%y;

x=tabu_listl [gen_inter —1].Mov;
y=tabu_listl [gen_inter —1].cambios;
n=tabu_listl [gen_inter —1].num;

for (i=0;i<n; i++){

if(x[i]==bus && y[i]!= cam) ind=1; //FEs ver si hay un proceso
reversible
if(x[i]==bus && y[i] =cam) ind=2; //Ya lo hice

}

return ind;

/xBuscar un objeto para el swapx/
bool TabuEngine:: Buscar2 (int busl, int bus2){

bool ind=false;
int n,i,j;

int xx,%y;

x=tabu_list2 [gen_inter —1].list ;
y=tabu_list2 [gen_inter —1].intercambios;
n=tabu_listl [gen_inter —1].num;

1=0;

for (i=0;i<n;i++){

if (x[j]==busl && x[j+1]==bus2 && y[i]==1) ind=true;
J+=2
}

return ind;
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/+x Funcion para imprimir cosas simplesx/

void TabuEngine:: Imprimir(int xdatos, int eval ,int n){
int i,j;

for (i=0;i<eval;i++){
cout<<”El_vecino."<<i<<” Les..”;
for (j=0;j<n;j++){
cout<<datos [j+i*n];

}

cout<<”\n”;

/x Funcion de Pruebax/
double TabuEngine::Fun(int num, intxsol){

int i,j,n,k,h,k2;
float aux;

double apt,a,b,c;

fun=0.0;
Pi=0.0;
R1=0.0;
R2=0.0;
R3=0.0;
apt=0.0;

n=num;
k=n;
k2=0;
for (i=0; i<n; i++ ){
h=0;
for (j=i+1; j<n; j++ ){
J//cout<<sol [h+k2]<<”,”;
if (sol[h+k2]==1){
//este son autopistas
Pi = Dat2[j+i*n]/CCmax;
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Rl+= 2% ((GuC—CuC)=*Dat2[j+ix*n]) ;
R24+= 2% ((CMC)*Di[j+i*n]) ; //+CinvC);
R3+= 2%(Di[j+i*n]/VCmax) ;

telse if(sol[h+k2]==2){

//este son trenes

Pi = Dat2[j+ix*n]/CTmax;
Rl+= 2% ((GuT—CuT)=*Dat2[j+ix*n]) ;
R2+= 2% ((CMT)*Di [ j+i*num]) ; //+CinvT) ;
R3+= 2%(Di[j+i*n]/VTmax) ;

telse if(sol[ht+k2]==3){
//este son aeropuerto
Pi = Dat2[j+ix*n]/CAmax;
Rl+= 2% ((GuA—CuA)=*Dat2[j+ix*n]) ;
R2+= 2% ((CMA)) ; //+CinvA ) ;
R3+= 2x(Di[j+i*n]/VAmax) ;
telse{
cout<<” Existe_un.error\n”;
}
if (Pi>1) Pi=1;
fun+=2x(Pixlog (Pi));
h+4+;
}
k——;
k2=k2+k ;

R1=(Gmin—R1) ;
R2=(R2—Pres)
R3=(R3-Tmax) ;
a=fmax (0,R1) ;
)
)

)

b=fmax (0 ,R2
c=fmax (0,R3) ;
apt=(fun+(1/(Pres) ) * (1000 (axa)+bxbtcxc))+10;

return apt;

)




Apéndice B
Algoritmo de Sobol

En este apéndice presentamos el algoritmo de sobol y su respectiva implementacion

en lenguaje C.

B.0.4. Pseudocddigo

1. Generar dos matices aleatoriamiente, M; y Ms con m X k elementos, donde m

es el tamano de la muestra y £k es el nimero de parametros.
2. Seleccionar una como la matriz pivote y calcular E(M;) y V(M;).

3. Generar una secuencia de matrices M; tales que cada filia de la matriz pivote

sea intercambiada en las filas de la segunda matriz.

4. Multiplicar cada columna de la matriz generada en pazo anterior por cada

columna de la matriz pivote.
5. Calcular U; y Uy.

6. Continuar hasta hacerlo para todos los parametros.

109
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B.0.5. Cébdigo en lenguaje C

#define semilla 14567891

using namespace std;

class AnalisisSen{
public:
//Constructor
AnalisisSen (float xinf, float xsup, int n, int var){
lim_inf=inf;
lim_sup=sup;
iter=n;

Variable=var;

//Metdos internos
void Start () ;
void SetMemory (int ,int);
void SetParams(int, int,int);
void Set_Aj(int,int,int);
void Intercambio (int ,int ,int, int ,int);
void Analisis_Sobol(int,int);

private:
/+* Variablesx/
float xlim_inf;
float xlim_sup;
int iter;
int Variable;
char var[10]; //veremos para que nos puede llegar a servir
double xerr;
double errm;
double prom;
double exact;
double xrfun;
int fevals;
/* Parametros Randomx/
ran3T ran;

ran3T xran2;
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/x Parametros de controlx/
float xrl,xr2,*r3;

/+* Parametrosx/

float Ey, Vy; //Son la FEsperanza y la wvariacion del sistema

/* Matrices PARA SENSIBILIDADx/
float =M1,xM2; //Son las matrices de la muestra

double *A; //Matriz dnde vamos a guradar todas las funciones

evaluadas
double xS; //Es la malriz de resultados
double xA2;

}s

/*STARTx /
void AnalisisSen :: Start ()

ran.idum= (long)—semilla;
ran2=&ran ;
createRan3T (ran2) ;

cout<<”Inicia.el_analisis.de_sensibilidad\n”;

if (Variable==1){
cout<<” Analisis._para.la.restriccion.1\n";
SetParams(iter ,6,1);
Set_Aj(iter ,6,1);
Analisis_Sobol(iter ,6);
Impresion2(6) ;
//Guardar2() ;
Liberar () ;

if (Variable==2){
cout<<” Analisis._para.la.restriccion.2\n";
SetParams(iter ,7,2);
Set_Aj(iter ,7,2);
Analisis_Sobol(iter ,7);
Impresion2(7);
//Guardar2() ;
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Liberar () ;

if (Variable==3){
cout<<” Analisis._para.la.restriccion.3\n”;
SetParams(iter ,4,3);
Set_Aj(iter ,4,3);
Analisis_Sobol(iter ,4);
Impresion2(4);
//Guardar2() ;
Liberar () ;

if(Variable==4){
cout<<” Analisis._para.la.restriccion.4\n”;
SetParams(iter ,3,4);
Set_Aj(iter ,3,4);
Analisis_Sobol(iter ,3);
Impresion2(3);
//Guardar2() ;
Liberar () ;

if (Variable==0){
cout<<”Iniciamos.el.analisis . Normal\n”;
Analisis_Normal () ;

Impresion () ;

if (Variable==5){

cout<<”’Lo_que._usted._solicito._no_existe\n”;
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/x Fijamos la memoriax/

void AnalisisSen ::SetMemory(int muestra,int params){
int sizel ,size2 ,sized;

//nota 2xparams+2 es el numero de vectores independientes para

sizel=muestraxparams;

size2=muestrax(2«xparams+2); //Esto nos regresa el numero de
evaluaciones de la funcion

size3 =(2xparams+2)*(2*params+2);

/*Matrices Aleatoriasx/
Ml = (floatx) calloc(sizel , sizeof(float) );
M2 = (floatx) calloc(sizel , sizeof(float) );

/x Variable auzxiliarx/
A2 = (doublex) calloc( muestra , sizeof(double) );

/*FIJAMOS LAS MATRICES AUXILIARESx*/
A = (doublex) calloc(size2 , sizeof(double)); //evaluaciones de

fun
S = (doublex) calloc(size3, sizeof(double)); //sencibilidades
/x Auziliars/

rfun=(doublex) calloc (3,sizeof(double));
rl=(float ) calloc(6,sizeof(float));
r2=(floatx) calloc(7,sizeof(float));
r3=(floatx) calloc(4,sizeof(float));

rfun[0]=2200.00, rfun[1]=3375.00, rfun[2]=3750.00;

r1[0]=0.0006,r1[1]=0.00007,r1[2]=0.0006,r1[3]=0.0001175,r1
[4]=0.0006,r1[5]=0.000357;

r2[0]=.2123,12[1]=2.5,12[2]=.2,12[3]=2.14,12[4]=16.40 , 12

[5]=60.00,12[6]=3600.00;

]

r3[0]=264,r3[1]=43.00,13[2]=139.00,13[3]=560.00;
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/xInicializamos parametros 1%/

void AnalisisSen :: SetParams(int muestra, int params, int ind){ //K

representa el grado de las soluciones

int i,j;

float xaux,xaux2;

/+xfEnginex/
FunFx f;
fevals=0;

/x Auzziliares para calculox/
aux = (float*) calloc (params, sizeof(float) );

aux2 = (float*) calloc (params, sizeof(float) );

SetMemory (muestra , params) ;

f.SetFun(rfun);
f.SetR1(rl);

f.SetR2(r2);

f.SetR3(r3);
//cout<<”’PASA P1 "<<endl;

/xAqui solo estamos inicializando las varibles y su muestrax/

/+*params = columnas y muestra = filasx/
for( i=0; i < muestra; i++){

for( j=0; j < params; j++){

aux[j] = (ran3th(ran2)x*(lim_sup[j]—lim_inf[j]))

+ lim_inf[j]; //me muevo sobre filas

MI1[ j+ixparams]=aux|[j |;

aux2[j] = (ran3th(ran2)x(lim_sup[j]—lim_inf[j])

) + lim_inf[j];
M2[ j+ixparams]=aux2[j|;

}
/«AQUI FIJTAMOS LOS PARAMETROS auzlx/

if (ind==1){
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f.SetR1(aux);

telse if(ind==2){
f.SetR2(aux);

telse if(ind==3){
f.SetR3(aux);

telse if(ind==4){
rl1[0]=aux[0],r1[1]=0.00007,r1[2]=aux[0],rl
[3]=0.0001175,r1[4]=aux[0] ,r1[5]=0.000357;
r2[0]=.2123,12[1]=2.5,12[2]=.2,r2[3]=2.14 12
[4]=16.40,12[5]=60.00,r2[6]=aux [1];
r3[0]=264,r3[1]=43.00,13[2]=139.00,13[3]=aux
[2];
f.SetR3(rl);
f.SetR2(r2);

f.SetR3(r3);

telse{
cout <<”HUBO_UN_ERROR. PORFAVOR_VERIFIQUE\n" ;
break;
}
Ali+(muestrax(2xparams+1))]|=f.Start ();//fijamos el

ultimo y me muevo sobre columna de resultados
fevals+-+;

/*AQUI FIJAMOS LOS PARAMETROS auz2x/
if (ind==1){
f.SetR1(aux2);

telse if(ind==2){
f.SetR2(aux2);

telse if(ind==3){
f.SetR3(aux2);
telse if(ind==4){
r1[0]=aux[0],r1[1]=0.00007,r1[2]=aux[0],rl
[3]=0.0001175,r1[4]=aux[0] ,r1[5]=0.000357;
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r2[0]=.2123,12[1]=2.5,12[2]=.2,r2[3]=2.14 12
[4]=16.40,12[5]=60.00, 12 [6]=aux [1];

r3[0]=264,13[1]=43.00,r3[2]=139.00,r3[3]=aux
[2];

f.SetR3(rl);

f.SetR2(r2);

f.SetR3(r3);

telse{
cout <<”HUBO_UN_ERROR._PORFAVOR._VERIFIQUE\n" ;
break;

}

Ali]=f.Start () ;

fevals+-+;

Ey+=A[i]; //fijamos el primero

Ey/=muestra; //Esperanza de la muestra;

for (i=0; i < muestra ; i++ ){

Vyt+= (A[i]*A[i]) —(Ey*Ey) ;

Vy/=(muestra—1); //Varianza de la muestra
free (aux);

free (aux2);

/x Calculo de las Ajx/
void AnalisisSen:: Set_Aj(int filas , int col,int ind){

int i,j.k,aux;

/+*FIJAMOS LOS VALORES DE ENMEDIOx/
aux=2xcol+1;

k=0;
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for (i=1; i<aux; i++){ /*AQUI NOS DEPLAZAMOS SOBRE LAS COLUMNAS

*/
if (i<=col){
Intercambio (filas ,col ,i—1,0,ind);
telse{
Intercambio ( filas ,col ;k,1,ind);
K++;
}
for (j=0; j<filas; j++) {
Alj+ixfilas]=A2[j];
}
}
//free(A2);

/+*INTERCAMBIO DE COLUMNASx/
void AmnalisisSen :: Intercambio (int fil , int col, int num,int ind,int

ind2 ){

int i,j;

float =xaux;
/+xfEnginex/
FunFx f;
f.SetFun(rfun);
f.SetR1(rl);
f.SetR2(r2);
f.SetR3(r3);

aux = (floatx) calloc( col , sizeof(float) );

if (ind==0){
for (i=0; i<fil; i++){

for (j=0; j < col; j++){
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if (num—j){

aux [ j]=Ml[j+i*col];
telse{

aux [j]|=M2[j+ixcol];

/xAQUI FIJAMOS LOS PARAMETROS auzlx/
if (ind2==1){
f.SetR1(aux);

telse if(ind2==2){
f.SetR2(aux);

telse if(ind2==3){
f.SetR3(aux);

telse if(ind2==4){

r1[0]=aux[0],r1[1]=0.00007,rl1[2]=aux
[0],11[3]=0.0001175,r1[4]=aux[0] ,rl

[5]=0.000357;

r2[0]=.2123,r2[1]=2.5,12[2]=.2 12

[3]=2.14,12[4]=16.40,12[5]=60.00, 12
[6]=aux [1];

r3[0]=264,r3[1]=43.00,13[2]=139.00,13
[3]=aux[2];

f.SetR3(rl);

f.SetR2(r2);

f.SetR3(r3);

telse{
cout <<"HUBO_UN_ERROR_PORFAVOR._VERIFIQUE
.EN_PARTE._2\n"” ;
break;
}

A2[i]=1f.Start ();
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fevals++;
telse{

for (i=0; i<fil; i+4){
for (j=0; j < col; j++){
if (num—j){
aux [ j]|=M2[j+i*xcol];
telse{
aux [j]|=Ml1[j+ixcol];

}
/«AQUI FIJAMOS LOS PARAMETROS auz1x/

if (ind2==1){
f.SetR1(aux);

telse if(ind2==2){
f.SetR2(aux);

telse if(ind2==3){
f.SetR3(aux);

telse if(ind2==4){
r1[0]=aux[0],r1[1]=0.00007,r1[2]=aux
[0],11[3]=0.0001175,r1[4]=aux[0],rl
[5]=0.000357;
r2[0]=.2123,12[1]=2.5,12[2]=.2 12
(3]=2.14,12[4]=16.40,12[5]=60.00 ,12
[6]=aux[1];
r3[0]=264,r3[1]=43.00,13[2]=139.00,13
(3] =aux [2];
f.SetR3(rl);
f.SetR2(r2);
f.SetR3(r3);
telse{
cout <<”HUBO_UN_ERROR._PORFAVOR_VERIFIQUE
_EN_PARTE_3\n" ;
break;
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A2[i]=1f.Start ();
fevals++;

}

free (aux);

/x ANALISIS SOBOL para sensibilidad de parametrosx/

void AnalisisSen:: Analisis_Sobol (int muestra,int params){

int i,j.k,aux2;
double Uj=0.0;
int size2;
double xA2;

size2=muestrax (2« params+2);
A2 = (doublex) calloc (size2, sizeof(double));
for (i=0; i<size2; i++){

A2[1]=Ali];

/+xViene el analisis Sobolx/

aux2=2k«params—+2;
for( 1=0; i<aux2; i++){
Uj=0.0;

for (k=0; k<muestra; k++) {
Uj+=A2[k+i*muestra]*xA[k];

}

Uj=Uj/(muestra—1);

Uj=Uj—(Ey=+Ey) ;

if ( i<=params && i>0){ //Bien primer columna

S[(aux2)#i]=1-(Uj/Vy):
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telse if( i>params && i<aux2-1){//Bien primer

columna
S[(aux2)«i]=(Uj/Vy);
Yelse if( i==0) {
S[(aux2)*i]=Uj;
Jelse{

S[aux2xi]=0.0;

}
free (A2);

}
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Apéndice C

Matrices de Origen-Destino

En este apendice se muestran las matrices de origen destino usadas en ambos mode-

los. En la tabla C.1 se muestra la matriz de origen-destino para el primer ano y en

la tabla C.2 se muestra la matriz de orogen-destino para el ano ntiimero veinte.

Ciudad Los Angeles | San Diego | San José | San Francisco | Long Beach | Fresno | Sacramento | Oakland | Santa Ana | Anaheim
Los Angeles | 0.00 713.92 63.99 4291 6610.34 75.62 | 24.07 23.59 2654.84 3992.19
San Diego | 713.92 0.00 14.28 10.14 123.12 12.93 | 5.70 5.49 141.36 118.59
San José 63.99 14.28 0.00 569.47 8.64 47.18 | 72.82 576.20 5.91 6.00
San Francisco | 42.91 10.14 569.47 0.00 5.87 25.75 | 114.80 5336.76 | 4.02 4.08
Long Beach | 6610.34 123.12 8.64 5.87 0.00 9.56 3.28 3.20 924.89 660.11
Fresno 75.62 12.93 47.18 25.75 9.56 0.00 17.64 14.17 6.36 6.55
Sacramento | 24.07 5.70 72.82 114.80 3.28 17.64 | 0.00 69.74 2.26 2.28
Oakland 23.59 5.49 576.20 5336.76 3.20 14.17 | 69.74 0.00 2.17 2.20
Santa Ana | 2654.84 141.36 5.91 4.02 924.89 6.36 2.26 2.17 0.00 5739.68
Anaheim 3992.19 118.59 6.00 4.08 660.11 6.55 2.28 2.20 5739.68 0.00
Tabla C.1: Matriz de O-D para el primer ano
Ciudad Los Angeles | San Diego | San José | San Francisco | Long Beach | Fresno | Sacramento | Oakland | Santa Ana | Anaheim
Los Angeles | 0.00 1320.46 118.36 79.37 12226.48 139.86 | 44.51 43.64 4910.39 7383.96
San Diego | 1320.46 0.00 21.13 15.01 182.18 19.14 | 8.44 8.13 209.17 175.48
San José 118.36 21.13 0.00 842.64 12.78 69.81 | 107.74 852.60 8.75 8.88
San Francisco | 79.37 15.01 842.64 0.00 9.83 43.14 | 192.35 8941.87 | 6.73 6.84
Long Beach | 12226.48 182.18 12.78 9.83 0.00 14.14 | 4.85 4.73 1368.54 976.75
Fresno 139.86 19.14 69.81 43.14 14.14 0.00 26.10 20.97 9.40 9.69
Sacramento | 44.51 8.44 107.74 192.35 4.85 26.10 | 0.00 103.26 3.34 3.38
Oakland 43.64 8.13 852.60 8941.87 4.73 20.97 | 103.26 0.00 3.20 3.26
Santa Ana | 4910.39 209.17 8.75 6.73 1368.54 9.40 3.34 3.20 0.00 13002.70
Anaheim 7383.96 175.48 8.88 6.84 976.75 9.69 3.38 3.26 8492.89 0.00

Tabla C.2: Matriz de O-D para el ano nimero veinte
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Apéndice D

Matriz de distancia

En este apéndice presentamos la matriz de distancia en millas, D.1.

Ciudad Los Angeles | San Diego | San Jos | San Francisco | Long Beach | Fresno | Sacramento | Oakland | Santa Ana | Anaheim
Los Angeles | 0 120 341 383 24.2 220 385 371 32.3 26.1
San Diego 120 0 460 502 113 339 504 490 89.2 96.5
San Jos 341 460 0 57 363 151 120 40.7 371 365
San Francisco | 383 502 57 0 405 188 87.9 12.3 414 407
Long Beach | 24.2 113 363 405 0 242 408 394 21.4 25.1
Fresno 220 339 151 188 242 0 171 182 251 245
Sacramento | 385 504 120 87.9 408 171 0 81 416 410
Oakland 371 490 40.7 12.3 394 182 81 0 405 398
Santa Ana | 32.3 89.2 371 414 21.4 251 416 405 0 7.2
Anaheim 26.1 96.5 365 407 25.1 245 410 398 7.2 0

Tabla D.1: Matriz de Distancias
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