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Resumen

A lo largo de la historia, la humanidad ha buscado construir redes de comunicación

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 razón

tomar la decisión de implementar cualquier medio de transporte, resulta dif́ıcil y

complicado de llevar a cabo, más aún, si a esta decisión le sumamos el impacto que

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

La propuesta que a continuación presentamos, se basa en plantear el problema

desde un enfoque integral, que toma en cuenta aspectos como flexibilidad, compe-

titividad y desempeño de cada modelo. Para lograrlo, hemos propuesto un par de

modelos de optimización combinatoria basados en etroṕıa (MOCE), para desempeño

de corto plazo MOCE-C y para desempeño de largo plazo MOCE-L, basados en en-

troṕıa, los implementamos con la metaheŕıstica Búsqueda Tabú 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 asignación múltiple, con lo cual logramos

demostrar que el modelo MOCE-L, es el mas adecuado para el problema de diseñar

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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4.2. Caracteŕısticas de los modelos MOCE-C y MOCE-L . . . . . . . . . . 41

4.2.1. Complejidad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.2.2. Definición del análisis de sensibilidad . . . . . . . . . . . . . . 43

4.2.3. Comentarios sobre el análisis de sensibilidad . . . . . . . . . . 49

5. Desarrollo e implementación MOCE 51
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A.0.1. Búsqueda Tabú . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
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Caṕıtulo 1

Antecedentes y Motivación

A lo largo de la historia, la humanidad ha buscado construir redes de comunicación

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 razón tomar

la decisión de implementar cualquier medio de transporte, resulta dif́ıcil y compli-

cado de llevar a cabo, más aún, si a esta decisión le sumamos el impacto que cada

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

Además 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 análisis de acontecimientos pasados. Por ello, distintos autores an buscado

distintas alternativas que permitan la planificación 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 loǵısticos, modelos de simulación estocástica y mo-

delos de ubicación. Sin embargo, ninguno de estos modelos es flexible a cambios en

la demanda de los usuarios, o ante cambios, en el análisis de distintas alternativas

de transporte.

Por todo lo anterior, nosotros presentamos en este trabajo, dos modelos para

1
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redes de transporte (MOCE-C y MOCE-L) capaces lidiar con los problemas de flexi-

blidad y de análisis de distitos tipos de transportes. Para ello, ambos modelos están

basados en modelos de optimización combinatoria, con una función de costo basada

en el concepto de entroṕıa y tres restricciones que reflejan las necesidades cambiantes

de los usuarios. Para análizar la eficacia de nuestros modelos, nos apoyamos en el

estudio de dos caracteŕısticas, la complejidad del problema y la sensibilidad de los

modelos a sus parámetros.

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 optimización combinatoria, capaz de explicar, simular

y resolver el problema de elegir la mejor red de v́ıas de transporte considerando su

desempeño, 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 mı́nimo de uso.

Comparación 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.

Desempeño de la red. Este aspecto se basa en como interactuan cada uno de

los transportes presentes en la red para lograr mejorar el dempeño 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 deberán suministrar los modelos. Para

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

1. Ambos modelos (MOCE-C y MOCE-L) están basados en el paradigma de

optimización 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 caracteŕısticas que se van a estudiar en cada modelo, son dos, complejidad

y sensibilidad. Complejidad, determina el costo computacional y el curso de

acción para resolver el modelo. Sensibilidad, determina la variación natural del

modelo ante los parámetros.

3. El método de solución, ésta basado en la complejidad. Este consiste en el uso

de una metaheŕıstica, Búsqueda Tabú. Como parte de la solución con esta

metaheŕıstica se da una prueba númerica de la optimalidad de las soluciones

mediante el análisis de la estabilidad de la metaheŕıstica.

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

tipo de modelo y las restricciones que ambos modelos comparten.

1.1.1. Optimización combinatoria

Como se menciona en González [20], un problema de optimización combinatoria se

puede definir de la siguiente forma.

Definición 1.1.1

Z∗ = mı́n{cost(x) : x ∈ X}, (1.1.1)

donde X ⊂ Rn es el conjunto de soluciones factibles y el costo, mejor conocido

como función de costo o función objetivo, es una función que mapea cada valor de

x ∈ X 7→ R+.

De la definición 1.1.1 tenemos los siguientes tres tipos de problemas:

1. La ecuación 1.1.1 es llamada de tipo 0/1 si X ⊆ {0, 1}n.

2. La función de costo es lineal si cost(x) =
∑n

i=1 ci · ci.
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3. La función de costo es tipo cuello de botella si cost(x) = máx1≤i≤n ci · xi.
Donde las c′is son coeficientes de la funcion objetivo y c = (c1, c2, . . . , cn) es el

vector de coeficientes.

Para cada problema descrito en la definición 1.1.1, uno siempre puede parame-

trizar la función de costo, donde el costo de cada solución factible depende de un

vector de parámetros λ:

Z(λ) = mı́n{cost(x, λ) : x ∈ X}, (1.1.2)

donde la ecuación 1.1.2, define una familia infinita de problemas de optimización

de la forma 1.1.1, para cada λ fija. La función Z(λ) es conocida como función de

costo óptimo.

Esta función de costo óptimo Z induce un descomposición M(Z) del espacio de

parámetros en regiones conexas de tamaño máximo, figura 1.1, tal que en cada re-

gión A, existe un x óptimo para cada λ ∈ A. La complejidad combinatoria de M(Z)

depende del tamaño de M(Z) como función del tamaño de los parámetros de entrada.

Figura 1.1: Descomposición M(Z) del espacio de parámetros

1.1.2. Restricciones

Las restricciones que vamos a emplear son tres, microeconómicas, macroeconómi-

cas y de tiempo de recorrido. Tienen como objetivo, integrar al modelo certeza

y validez. Sin embargo, su integración en un sólo modelo es compleja porque cada
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restricción trata aspectos dif́ıciles de conciliar entre śı.

Por ejemplo, el aspecto microeconómico es importante según el informe [12],

porque muestra el impacto directo que el proyecto tendŕıa sobre la región en don-

de se llevará acabo el proyecto. Además, muestra también el impacto directo en la

economı́a local, el tránsito, la industria, poĺıtica y sociedad. Sin embargo, la razón

principal de usar esto, se debe a que, impacta directamente en el bolsillo del usua-

rio final. Mientras que, el aspecto macroeconómico 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 asignación de recursos y los benefios que puede generar una nueva inversión.

Además 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 tendrá el proyecto sobre el usuario final, el uso y el tránsito dentro de

la región. Además permite comparar de un forma rápida entre distintos tipos de

transportes.

1.2. Contibuciones

La contribución principal de esta tesis, es la creación de dos nuevos modelos de deci-

sión, capaces de explicar, simular y resolver el problema que surge en torno a elegir

la mejor red de v́ıas de transporte considerando su desempeño, 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 decisión capaces de simular una red de transporte, con-

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

2. El análisis de estabilidad y de sensibilidad a la modificación de parámetros

para cada modelos.

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

adecuadamente.

1.3. Descripción de la tesis

La tesis esta organizada de la siguiente forma. En el primer caṕıtulo se dan algu-

nas definiciones y nociones fundamentales. Se da una introducción al problema, su

planteamiento, motivación 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 caṕıtulo, se presenta un recuento de los trabajos relacionados. Se

presenta una breve descripción de cada uno de ellos y se mencionan algunos de los

trabajos más importantes. Se da también un panorama extenso del área y se matiza

la importancia de cada uno de sus aspectos. A lo largo de este caṕıtulo se pretende

presentar una clasifisicación 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 caṕıtulos, tercero, cuarto y quinto, se explican en detalle dos modelos, se

dan a conocer sus interprestaciones y se aclaran los parámentros necesarios para su

funcionamiento. Se da un breve recorrido sobre los datos necesarios para su imple-

mentación y mantenimiento. También se detallan sus caracteŕısticas y se especifica

cada aspecto de las mismas. A través de este caṕıtulo, también se especifica el tipo

de análisis de sensibilidad que se va a usar, el algoritmo de búsqueda y se definen las

métricas de estabilidad para las soluciones. Además se introducen nuevos conceptos

y se verifica la fiabilidad de los datos. Por último se concluye con un análisis de cada

resultado.
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Por otra parte en el sexto caṕıtulo, se presenta un caso de estudio. En este caso

de estudio se especifica, la región y sus caracteŕısticas 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 caṕıtulo se comparan ambos modelos con un modelos

de ecuaciones simultaneas y se explican sus diferencias.

En el septimo caṕıtulo 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 código de la meta-

heuŕıstica Búsqueda Tabú. En el apéndice B, se encuentra, el algoritmo de Sobol y

su implementación en código, 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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Caṕıtulo 2

Distintos tipos modelos para redes

de transporte

2.1. Introducción

En las útimas décadas se han desarrollado múltiples investigaciones en torno a como

diseñar, construir, mantener, optimizar, y en general, como implementar nuevas y

mejores v́ıas 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 más complejos,

como, desarrollar una red de transporte para múltiples transportes.

Como la diversidad en los enfoques es muy amplia y los objetivos que el problema

debe cumplir, también lo son. Nosotros sólo 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 están los modelos loǵısticos y de seleción de rutas óptimas, que se encargan

de encontra el mejor conjunto de rutas para un problema loǵıstico. En tercer lugar

tenemos el modelado por medio de simulación, que se basan en modelos estocásticos

para el diseño de una red. Finalmente tenemos los modelos de ubicación, que permi-

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

9
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de una o varias restricciones.

2.2. Modelos de transporte

En esta sección vamos a revisar dos de los principales modelos de redes de transpor-

te, estos modelos están 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 irrigación de Gilbert-Steiner.

2.2.1. Modelo de Monge-Kantorovich

El planteamiento en el trabajo original de Monge [5] consistió en como mover una pila

de arena de un lugar a otro con el mı́nimo esfuerzo posible. En el trabajo posterior de

Kantorovich [26] se formalizó lo anterior, y se generlizó a dos medidas µ+ y µ− en RN

que modelan la oferta y la demanda respectivamente. Un esquema de transporte de

µ+ sobre µ− es descrito por la dirección que cada elemento de la oferta deben tomar

para atender a la demanda. En el planteamiento de Kantorovich, esta información

es codificada en una medida positiva π sobre RN × RN donde, π(A×B) representa

la cantidad de materia que va de A hacia B. Esta medida π es conocida como el plan

de transferencia.

Definición 2.2.1 El modelo de Monge-Kantorovich, se define de la siguinte forma.

Dado un plan de transferencia π y una función de costo c : RN × RN 7−→ R+. Se le

llama costo de transferencia al siguiente funcional.

I(π) =

∫
RN×RN

c(x, y)dπ(x, y). (2.2.1)

donde c(x, y) es una función 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 µ+, µ− y con masas iguales, encontar un plan de transferencia π tal que

minimice

∫
X×X

c(x, y)dπ; X ⊆ RN .
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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 comunicación. El modelo hace uso de la teoŕıa

de grafos para modelar una red, donde cada arista e es asociada a un flujo y donde

la capacidad de flujo es denotada como ϕ(e), además se tiene que f(ϕ) representa el

costo por unidad de longitud que tiene transpotar un flujo.

Definición 2.2.2 El modelo es el siguiente:

G =
∑

e∈E(G)

ϕ(e)H1|ee, (2.2.2)

donde G representa la gráfica de irrigación, E(G) representa el conjunto de aristas

dirigidas, e denota el vector unitario en la dirección de ϕ(e) y H1 es la métrica de

Hausdorff. Cabe mencionar que esta métrica solo cumple con la función 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 máxima.

Una desventaja de este modelo es que no es útil cuando el espacio de análisis es

continuo, por eso en diversos art́ıculos 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 optimización loǵıstica y selección

de rutas óptimas

Continuando con los distintos modelos que existen para repressentar el problema de

nuestra tesis. En esta sección vamos a dar un breve repaso de 2 tipos de modelos

muy empleados en las áreas de loǵıstica y selección 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 distribución 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 loǵısticos buscan minimizar costos, los mo-

delos de selección 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. Optimización loǵıstica

Esté tipo de problemas se caracterizan por emplear distintos tipos de modelos, ge-

neralmente buscan satisfacer mas de una restricción y tienen un enfoque global del

problema. Uno ejemplo claro de esto, es el art́ıculo de Amaral, Rinaldi y Himpe [2],

en este, los autores presentan como abordar los problemas de manejo de tránsito

y optimización loǵıstica al mismo tiempo. Para lograr esto, ellos integran cuatro

factores, el flujo de la demanda, la red de tránsito y sus restricciones, la demanda

loǵıstica y la estrategia de distribución y almacenaje. Con estos cuatro factores ellos

implementan un modelo de minimización en el cual se busca reducir el costo que los

factores puedan llegar entre śı.

2.3.2. Selección de rutas óptimas

Esté tipo de problemas están basados en la teoŕıa 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, están contenidos aquellos problemas que no tienen restriccio-

nes y su único 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 mı́nima entre dos puntos, un ejemplo de estos modelos es el

trabajo de Zhang, Chen y Taoying [44].

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

tas y además desean minimizar la distancia. Este tipo de problemas son de mayor
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complejidad, se pueden resolver empleando Dijstra; sin embargo, se le deben hacer

múltiples 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 simulación

En los modelos de redes a través de simulación podemos encontrar diversos tipos, sin

embargo, en los modelos más importantes se emplean procesos estocásticos. Es por

esto que en en esta sección presentaremos primero que es una simulación, posterior-

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

2.4.1. Simulación

Una simulación es una técnica numérica para conducir experimentos en una compu-

tadora. Estos experimentos comprenden ciertos tipos de relaciones matemáticas y

lógicas, las cuales son necesarias para describir el comportamiento y la estructura

de sistemas complejos del mundo real a través de largos peŕıodos. Una buena si-

mulación contiene los siguientes elementos: definición del sistema, formulación del

modelo, colección de datos, implementación del modelo en una computadora, verifi-

cación, validación del sistema, experimentación, interpretación y documentación.

Esta técnica es muy utilizada en el diseño de redes porque es capaz de reflejar el

comportamiento complejo que puede llegar a tener una red, además permite analizar

y entender dicho comportamiento. Uno de los art́ıculos que concentra distintos tipos

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

2.4.2. Modelos estocásticos

Definición 2.4.1 Un modelo es estocástico 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 probabiĺısticas. Sirven por lo general para realizar grandes series

de muestreos. Para lograr modelar correctamente un proceso estocástico es necesario

comprender numerosos conceptos de probabilidad y estad́ıstica. Dentro del conjunto

de procesos estocásticos se encuentran, por ejemplo, el tiempo de funcionamiento de

una máquina entre aveŕıa y aveŕıa, su tiempo de reparación y el tiempo que necesita

un operador humano para realizar una determinada operación.

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 múltiples

objetivos y múltiples restricciones, ellos abordan dicho problema mediante el

uso de un proceso estocástico y una simulación.

En segunda instacia tenemos que mencionar el trabajo de Torquato, Shi, Xu

y Freitas [41], en donde los autores abordan el problema de diseñar una red

eléctrica resindencial mediante el uso de simulación por Monte Carlo.

2.5. Teoŕıa de la ubicación

La teoŕıa de la ubicación es un campo rico y fruct́ıfero, reuniendo una gran variedad

de problemas, como por ejemplo, la ubicación de instalaciones el cual es uno de los

problemas más representativos. Estos consisten en determinar la “mejor” ubicación

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 investigación llevada a cabo en esta área ha conducido a la creación de una

cantidad considerable de conocimiento, tanto en la teoŕıa y modelado, como por

las técnicas de solución. Por estas razones en lo sucesivo nosotros sólo abordaremos

algunos de los planteamientos mas relevates y útiles 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 localización de las

instalaciones de producción, Hamiki y Maheshwari [22]. Es uno de los problemas

clásicos de la teoŕıa de localización, junto a el se pueden incluir los problemas de

tipo múlticriterio. Este problema se puede definir de la siguiente forma según Hamiki

[21].

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

mı́n
∑
i∈J

∑
j∈γ

dj · ci,j · χi,j (2.5.1)

sujeto a las restricciones ∑
i∈J

χi,j = 1 ∀ j ∈ γ (2.5.2)∑
i∈J

yi = p (2.5.3)

χi,j − yi ≤ 0 ∀i ∈ J ; j ∈ γ (2.5.4)

yi ∈ {0, 1} ∀i ∈ J (2.5.5)

χi,j ≥ 0 ∀i ∈ J ; j ∈ γ (2.5.6)

donde J es el conjunto de ubicaciones posibles, γ es el conjunto los nodos de de-

manda, p es el número de instalaciones a colocar, yi es un ı́ndicador de uso del sitio

i y finalmente χi,j es la fracción de la demanda del cliente j que se suplirá por la

instalación i.

La función objetivo 2.5.1 minimiza el costo total en la demanda ponderada. La

restricción 2.5.3 significa que toda la demanda en el sitio j debe ser cubierta. la res-

tricción 2.5.4 dice que solamente p instalaciones deben ser colocadas. La restricción

2.5.5 dice que la demanda solo puede ser asignada a las instaliciones abiertas. La

restricción 2.5.6. est́ıpula que la variable de colocación sólo debe ser binaria. Final-

mente, la restricción 2.5.6 est́ıpula que la asignación no puede ser negativa.
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2.5.2. Covering location problem

Cuando queremos tomar la decisión de donde colocar una instalación, que sea capaz

de proveer un servicio, ocurre frecuentemente que los clientes sólo pueden acceder

a el, śı se encuentran a una cierta distancia de la instalación. 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 mención de estos

problemas la podemos encotrar en Berge [7], en su trabajo el estudio el problema

de encontrar una cobertura mı́nima en un grafo e introdujo un teorema que propor-

ciona un algoritmo para encontrar una cobertura mı́nima. En un trabajo posterior

Hakimi [21], estudio el problema de cual es número mı́nimo de patrullas de polićıa

necesarios para proteger una red de carreteras. Una forma clásica de definir este tipo

de problemas es a través del siguiente modelo.

Definición 2.5.2 El modelo general es el siguiente.

mı́n
∑
i∈I

fiyi +
∑
i∈J

∑
k∈K

gjkwjk (2.5.7)

sujeto a las restricciones ∑
i∈I

yi ≤ p (2.5.8)∑
i∈I

aijyi = bj +
∑
k∈K

wjk ∀ j ∈ J (2.5.9)

yi ∈ {0, 1, . . . , ei} ∀i ∈ I (2.5.10)

wjk ∈ {0, 1} ∀j ∈ J, ∀ k ∈ K (2.5.11)

donde J = {1, 2, . . . , n} es el conjunto de clientes, I = {1, . . . ,m} es el conjunto

de posibles intalaciones, ai,j ∈ {0, 1} representa si el punto j esta cubierto o no,

fi ≥ 0 es el costo de abrir el centro i, bj ∈ Z+ representa el número mı́nimo de

instalaciones que se debn abrir, p es el número máximo de instalaciones que se

deben abrir y finalmete wjk y gjk son costos fijos dados.
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La función 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 istalación. La restric-

ción 2.5.9 limita el número de instalaciones. La segunda restriccón 2.5.10 pondera

el número de instalaciones abiertas y la demanda que deben atender. La restricción

2.5.11 limita el número de instalaciones que debe haber en un sólo lugar y la restric-

ción 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 diseño y

planeación de redes de transporte y sistemas de telecomunicaciones. Son una clase

muy desfiante de modelos de optimización, que se concentran en el problema decidir

donde colocar instalaciones y en el diseño de la red, [31]. Este tipo de problemas los

podemos definir de la siguiente forma.

Definición 2.5.3 Uncapacitated Hub Location Problem with Single Assign-

ments,

mı́n
∑
k∈N

fkzkk +
∑
i,k∈N

(χOi + δDi)dikzik +
∑

i,j,k,m∈N

αWijdkmzikzjm (2.5.12)

sujeto a las restricciones ∑
k∈N

zik = 1 i ∈ N (2.5.13)

zik ≤ zkk i, k ∈ N (2.5.14)

zik ∈ {0, 1} i, k ∈ N (2.5.15)

donde para cada pareja i, j ∈ N , N es el conjuto de flujos entre origenes y destinos,

Wij es el flujo a ser enrrutado a través de la pareja (i, j), di,j es la distancia entre

la pareja (, j), fk es el costo fijo de colocar una instalación, χOi representa el costo

de transferencia del origen Oi, δDi representa el costo de distribución a lo largo de

la ruta al destino Di, zik representa la variable de ubicación. Con Oi =
∑

j∈N Wij y
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Oi =
∑

j∈N Wji.

La primer parte de la función objetivo 2.5.12 el costo total de poner en marcha

una instalación, mientras que la segunda y tercer parte, son los costos de acceso y de

flujo. La restricción 2.5.14 garantiza que cada nodo de origen-destino sea asignado

exactamente a un solo hub. Mientras que la restricción 2.5.15 implica que sólo puedan

ser asignados a hubs abiertos. Por útimo la restricción 2.5.15 limita a la varaiable a

ser binaria. Notese también que la función 2.5.12 contiene un término adicional de

costo asociado al flujo interno.

2.5.4. Problemas de ubicación con múltiples criterios

Con mucha frecuencia, lo decisión de colocar algo involucra la inversión de grandes

cantidades de dinero. Esto obliga a que la decisión sea hecha por un conjunto de per-

sonas. En este punto, es deseable que cada persona involucrada elija una función para

evaluar la calidad de la nueva localización, pero los pesos asignados a los distintos

clientes difieren mucho. Este escenario es recurrente si se necesita una sóla ubicación

para diferentes tipos de servicios o bienes. En este sentido el análisis multicriterio

ha recibido consierable atención en los art́ıculos de Ehrgott [13] y Nickel [15]. En

estos podemos encotrar algunos fundamentos para este tipo de planteamientos y la

siguiente definición.

Definición 2.5.4 Modelo general múlticriterio

v − mı́n
x∈X⊆Rd

(f 1(x), . . . , fQ(x)) (2.5.16)

donde v −mı́n es el vector de optimización y f i, para i = 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 comparación entre estos. En esta comparción vamos a evaluar los siguientes

aspectos.

1. Número de objetivos; uno o varios.

2. Acepta restricciones.

3. Atiende de forma integral o parcial el problema.

4. Es sensible a cambios en los parámetros.

Objetivos Planteamiento

Modelo Uno Varios
Acepta

restricciones
Integral Parcial

Sensible a
parámetros

Modelos de transporte

Monge-Kantorovich S N N N S S

Gilbert-Steiner S N N N S S

Optimización/Selección

Optimización loǵıstica S S S N S S

Selección de rutas S N N N S S

Simulación

Simulación estocástica S S S S N N

Modelos de ubicación

P-median S N S N S S

Covering location S N S N S S

Hub location S N S S N S

Ubicación 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 parámetros y además de fácil solución.
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Caṕıtulo 3

El modelo de optimización

combinatoria basado en entroṕıa

(MOCE)

Presentamos dos modelos nuevos de redes de transporte, basados en optimización

combinatoria y el concepto de entroṕıa. A lo largo de este caṕıtulo, trataremos cuales

son las caracteŕısticas de cada uno y que datos requerimos para evaluar su funciona-

miento y desempño.

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, comparación y desempeño. La

fexibilidad se refiere a la capacidad de MOCE para adapatarse a cambios ante la de-

manda de los usuarios y al tipo de v́ıa de transporte estudiada. La comparación hace

uso de dos caracteŕısticas, complejidad y sensibilidad. Ambas caracteŕısticas tienen

por objeto establecer un marco de estudio para MOCE y facilitar su comparación

con otros modelos. Finalmente el desempeño 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 caracteŕısticas en MOCE.

21
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Figura 3.1: Diagrama de enfoque integral

3.1. El concepto de entroṕıa y su significado para

el modelo

Los modelos para redes de infraestructura que vamos a desarrollar a continuación

están basados en el concepto termodinámico de entroṕıa. Como parte de la des-

cripción del modelo es importante introducir el concepto, definirlo y explicar en que

forma lo vamos a usar.

Definición 3.1.1 En termodinámica, la entroṕıa (simbolizada como S) es una mag-

nitud f́ısica que para un sistema termodinámico en equilibrio mide el número de mi-

croestados compatibles con el macroestado de equilibrio, también se puede decir que

mide el grado de organización del sistema, o cual es la razón incremental entre un

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

Swinburne [40].
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La entroṕıa función de estado, de carácter extensivo y su valor en un sistema

aislado, crece en el transcurso de un proceso que se dé de forma natural. La entroṕıa

ha sido comunmente interpretada como una medida de desorden que describe lo irre-

versible de los sistemas termodinámicos. Fue Rudolf Clausius quien le dio nombre y

la desarrolló durante la década de 1850 y fue Ludwig Boltzmann quien encontró en

1877 la manera de expresar matemáticamente este concepto, desde el punto de vista

de la probabilidad y la mecánica estad́ıstica, se puede definir de la siguiente forma

Definición 3.1.2 La entroṕıa S de un sistema Ω, se define como

S = −κB
∑
i

pi ln(pi) (3.1.1)

donde κB es la constante de Boltzman y pi representa la probabilidad de que el micro-

estado i− ésimo este ocupado. La ecuación 3.1.1, asume que todos los microestados

tienen la misma probabilidad de aparecer.

Una de las interpretaciones mas generales de la entroṕıa, es que se le considera

una medida de incertidumbre de un sistema Ω. El estado de equilibrio de un sistema

maximiza la entroṕıa, porque al perder todo rastro de las condiciones iniciales, solo

tenemos las variables actuales; maximizar la entroṕıa 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 entroṕıa como una mag-

nitud f́ısica básica que mide tanto la falta de información como la información dis-

ponible. También mide la libertad, y esto permite una interpretación coherente de

los hechos experimentales. No obstante, asociar la entroṕıa y el desorden implica

definir el orden como la ausencia de libertad. El desorden o la agitación guardan

relación con la temperatura, como se muestra en figura 3.2.
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// Incrememto de entroṕıa //

Figura 3.2: Descripción gráfica de entroṕıa

Ahora que hemos presentado algunas ideas sobre el concepto de entroṕıa, es ne-

cesario decir porque nos va a ser útil. Al ser considerada una medida de incertidumbre

nos permite tomar a la entroṕıa como una medida de desempeño de la red. Esto es,

considerando a la red como un sistema que depende de la incertidumbre en el flujo de

tránsito que la v́ıa es capaz de transportar. Nos permite estimar cual seŕıa el punto

de equilibrio entre el flujo de tránsito en la red y la estimación puntual del tránsito

local, es decir, apartir de los flujos de transito estimados entre las ciudades podemos

construir la entroṕıa global del sistema. De esta forma, podemos usar la ecuación

3.1.1, como función de costo en el modelo de optimización cobinatoria, definido en

la ecuación 1.1.1, i.e. Cost(pi) = S = −κB
∑

i pi ln(pi).

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 tránsito y el conjunto de tipos

de transportes.

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

estudiar.

Definición 3.1.3 Se define el conjunto de ciudades V como:

V = {vi|vi 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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Definición 3.1.4 Se define la matriz de zonas R como

R = {(vi, vj)| vi, vj ∈ V ∀ i 6= j}, (3.1.3)

donde V es el conjunto definido en 3.1.3.

El conjunto de flijos de transito, es el más importante porque nos dice el tránsito

estimado por hora que tendrán nuestras v́ıas. Es en base a esto que podemos estimar

el desempeño en témirnos del flujo de tránsito y por ende en como función de la

entroṕıa.

Definición 3.1.5 Se define el conjunto de flujos de tránsito G como:

G = {gi|gi es el flujo de tránsito asociado a cada elemento de R} (3.1.4)

donde R es la matriz de rutas, 3.1.4.

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

númerica los distintos tipos de transportes.

Definición 3.1.6 Se define el conjunto de tipos de transportes T como:

T = {τ |τ = 1, 2 o 3} (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 optimización combinatoria basado en en-

troṕıa de corto plazo (MOCE-C) para redes de trans-

porte

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

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 mantendrá constante a lo

largo del periodo de estudio.

Definición 3.2.1 Sea S : G 7−→ R la función de costo, tal que ∀gi ∈ G y τ ∈ T se

define

S(gi, τ) = −
n2−n

2∑
i=1

Pr(gi|τ) ln(Pr(gi|τ)), (3.2.1)

donde gi es el aforo en la v́ıa i − ésima y Pr(gi|τ) es la probabilidad de colapso de

la v́ıa i− ésima con respecto al tipo de transporte usado.

Definición 3.2.2 De la definición 3.2.1, obtenemos el modelo para redes de v́ıas

de transporte de corto plazo.

máx
gi∈G, τ∈T

S(gi, τ) (3.2.2)

sujeto a las restricciones

n2−n
2∑
i=0

U(gi, τ) ≥ α (3.2.3)

n2−n
2∑
i=0

C(gi, τ) ≤ Bu (3.2.4)

n2−n
2∑
i=0

ti(τ) ≤ Tmax (3.2.5)

donde, la ecuación 3.2.2 es la función de costo o desempleño, la ecuación 3.2.3 es la

restricción monetaria, la ecuación 3.2.4 es la restricción presupuestal y la ecuación

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

tes hipótesis.

1. Todas las rutas del punto vi al punto vj son óptimas ∀vi, vj ∈ V y i 6= j, donde

V es el conjunto descrito en la definición 3.1.4.

2. ∀ri,j ,rj,i ∈ R, ri,j = rji , donde R es el conjunto en la definición 3.1.5.

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

Las implicaciones que tienen las hipótesis anteriores son.

La hipótesis número 1. Restringe el problema, evitando que dentro del mis-

mo problema tengamos un subproblema de elección de ruta mı́nima. Esto se puede

pensar como un tratamiento previo de los datos. Además el problema de elección de

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

La hipótesis número 2. Elimina la redundancia y se reduce el tamaño del pro-

blema a la mitad.

La hipótesis número 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 descripción de las res-

tricciones y la interpretación. En la descripción ya hemos tratado el concepto de

entroṕıa y aspectos básicos de las definiciones. Sin embargo, hay que hacer énfasis

en que esta descripción está incompleta porque no hemos explicado que significan las

restricciones ni en que se basan. Además, tampoco hemos dicho que interpretación

les podemos dar al modelo.

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

la restricción temporal.
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La restricción monetaria, ecuación 3.2.3, la cual se basa en el efecto microenóno-

mico que una v́ıa tendrá sobre la pobación 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 inversión α.

Definición 3.2.3 La restricción monetaria se define como

n2−n
2∑
i=0

U(gi, τ) =

n2−n
2∑
i=0

(Gu(τ)− Cu(τ)) · gi ≥ α, (3.2.6)

donde Gu(τ) es la ganacia unitaria promedio de usar la v́ıa con respecto al tipo

de transporte τ , Cu(τ) es el costo unitario promedio de usar la v́ıa con respecto

al tipo de transporte τ y α es el mı́nimo retorno de la inversión esperado.

La restricción presupuestal, según la ecuación 3.2.4, la cual se basa en el efecto

macroeconómico que la via tendra sobre la región. Toma en cuenta la ganancia

de implementarla y el costo de inversión que se deberá hacer para que opere

adecuadamente. Esta acotada superiormente por el presupuesto asignado a este

rubro.

Definición 3.2.4 La restricción presupuestal se define como

n2−n
2∑
i=0

C(gi, τ) =

n2−n
2∑
i=0

CMi(τ) · di ≤ Bu, (3.2.7)

donde, CMi(τ) es el costo de mantenimiento promedio con respecto al tipo de

transporte empleado τ , di es la distancia que tendrá la v́ıa y Bu es el máximo

presupuesto asignado para mantenimiento.

La restricción temporal, ecuación 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. Está acotada superiormente por el tiempo máximo de

transporte.
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Definición 3.2.5 La restricción temporal se define como

n2−n
2∑
i=0

ti(τ) ≤ Tmax, (3.2.8)

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

τ y Tmax es el tiempo máximo esperado de translado por la red.

Para darle sentido a todo lo planteado con anterioridad vamos a establecer cual es

la interpretación del modelo y porque. El modelo esta compuesto de una función de

costo y tres restricciones que trabajan en conjunto de la siguiente forma. En primer

lugar la función de costo de la ecuación 3.2.1, estima la probabilidad de colapso de la

red en términos del riesgo de colapso existente en cada v́ıa 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-

económico y el desempeño, es decir, se balancea entre el ingreso esperado que la v́ıa

le dejará a sus usuarios y el costo que les generará usarla. Esto se hace para asegura

que la v́ıa tenga un impacto positivo y que no termine afectando a sus usuarios.

Además, en todo proyecto de esta naturaleza se espera una tasa mı́nima de retorno

con respecto al tipo de v́ıa. Si todo lo anterior no se cumple, la solución del modelo

no es óptima.

En tercer lugar las ecuaciones 3.2.1 y 3.2.7, intentan balancear entre el impacto

macroeconónomico y el desempeño, es decir, hace un balance entre el presupuesto

disponible y cual seŕıa la mejor opción para usarlo. Además busca acotar el gasto en

términos del presupuesto disponible y maximizar el desempeño con base en el gasto.

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

Por último las ecuaciones 3.2.1 y 3.2.8, buscan reducir los tiempos de translado,

evitando que las v́ıas se vuelvan ineficientes y que causen demoras a los usuarios.

Con esta reducción en los tiempos de translado se busca aumentar la eficiencia y dis-

minuir los costos totales. También se busca generar mejores alternativas en función
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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 planificación 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 razón, en el siguiente modelo nosotros tomamos en cuenta aspectos

dinamicos en el riesgo.

3.2.2. Modelo de optimización combinatoria basado en en-

troṕıa de corto plazo (MOCE-L) para redes de trans-

porte

MOCE-L al igual que MOCE-C, es un modelo con una función de costo (basada en

entroṕıa) 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 inversión en el largo

plazo.

Definición 3.2.6 Sea S : G 7−→ R la función de costo, tal que ∀gi ∈ G y τ ∈ T se

define

S(gi, τ, t) = −
∑
gi

Pr(gi(t)|g(0), τ) ln(P (gi(t)|g(0), τ)), (3.2.9)

donde gi(0) es el aforo en la v́ıa i− ésima, gi(t) es el fujo estimado de gi al tiempo

t y Pr(gi(t)|g(0), τ) es la probabilidad de colapso de la v́ıa i − ésima al tiempo t,

sujeto a las condiciones iniciales y al tipo de transporte τ .
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Definición 3.2.7 De la definición 3.2.1, obtenemos el modelo para redes de trans-

porte de largo plazo.

máx
gi∈G,τ∈T

S(gi, τ, t) (3.2.10)

suejto a las siguientes restricciones

n2−n
2∑
i=0

U(gi, τ, t) ≥ α(t) (3.2.11)

n2−n
2∑
i=0

C(gi, τ, t) ≤ Bu(t) (3.2.12)

n2−n
2∑
i=0

ti(τ) ≤ Tmax (3.2.13)

donde, 3.2.10 es la función de costo o desempleño futuro, 3.2.11 es la restricción

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

es la restricción temporal.

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

tes hipótesis.

1. Todas las rutas del punto vi al punto vj son óptimas ∀vi, vj ∈ V y i 6= j, donde

V es el conjunto en la definición 3.1.4.

2. ∀ri,j ,rj,i ∈ R, ri,j = rji , donde R es el conjunto en la definición 3.1.5.

3. El conjunto G, definición 3.2.1, es fijo y gi(t) se estima con respecto gi ∈ G.

4. La tasa de depreciación es fija.

Las implicaciones que tienen las hipótesis anteriores son.

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

C, pr esta razon ya no haremos mención de ellas.Sin embargo, la hipótesis número
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4, establece que la variación 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 restricción monetaria, la restricción presupuestal y

la restricción temporal.

La restricción monetaria a valor futuro, ecuación 3.2.11, se basa en el efecto

microenónomico que una v́ıa tendrá sobre la pobación local. Toma en cuenta

el costo a futuro de usarla y la ganancia futura que se obtiene al usarla. De-

berá estar acotada inferiormente por el retorno esperado futuro de la inversión

α.

Definición 3.2.8 La restricción monetaria a valor futuro se define como

n2−n
2∑
i=0

U(gi, τ, t) =

n2−n
2∑
i=0

(Gu(τ, t)− Cu(τ, t)) · gi(t) ≥ α(t), (3.2.14)

donde Gu(τ, t) es la ganacia futura unitaria promedio de usar la v́ıa con res-

pecto al tipo de transporte τ , Cu(τ, t) es el costo futuro unitario promedio de

usar la v́ıa con respecto al tipo de transporte τ y α(t) es el mı́nimo retorno

futuro de la inversión esperado.

La restricción presupuestal a valor futuro, ecuación 3.2.12, se basa en el efecto

macroeconómico que la v́ıa tendrá sobre la región. Toma en cuenta la ganancia

de implementarla y el costo de inversión que se deberá hacer para que opere

adecuadamente. Esta acotada superiormente por el presupuesto asignado a este

rubro.
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Definición 3.2.9 La restricción presupuestal se define como

n2−n
2∑
i=0

C(gi, τ, t) =

n2−n
2∑
i=0

CMi(τ, t) · di ≤ Bu(t), (3.2.15)

donde, CMi(τ, t) es el costo a futuro promedio de mantenimiento con respecto

al tipo de transporte empleado, di es la distancia que tendrá la v́ıa y Bu(t) es

el máximo presupuesto esperado para mantenimiento.

La restricción temporal, ecuación 3.2.13, se basa en el tiempo empleado para

transportarse de un lugar a otro. Además, toma en cuenta la velocidad pro-

medio por cada tipo de transporte. Esta acotada superiormente por el tiempo

máximo de transporte.

Definición 3.2.10 La restricción temporal se define como

n2−n
2∑
i=0

ti(τ) ≤ Tmax, (3.2.16)

donde ti(τ) es el tiempo promedio de translado con respecto al tipo de trans-

porte τ y Tmax es el tiempo máximo esperado de translado por la red.

Para continuar con lo anterior vamos a establecer cual es la interpretación del

modelo y porque. El modelo esta compuesto de una función de costo y tres restric-

ciones que trabajan en conjunto de la siguiente forma. En primer lugar la función

de costo de la ecuación 3.2.9, estima la probabilidad de colapso a futuro de la red

en términos del riesgo de colapso existente en cada v́ıa y también busca reducir este

riesgo de colapso globalmente. Esto se lleva acabo mediante el condicionamiento del

riesgo futuro a factores actuales, Pr(gi(t)|g(0), τ).

En segundo lugar las ecuaciones 3.2.9 y 3.2.14, intentan mediar entre el impacto

microeconómico esperado y el desempeño futuro, es decir, se balancea entre el in-

greso esperado que la v́ıa le dejará a sus usuarios y el costo que les generará a valor

futuro usarla. Esto se hace para asegurar que la v́ıa tenga un impacto positivo y que
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no termine afectando a sus usuarios después de un tiempo. Además la tasa mı́nima

de retorno también se actualiza para poder incluir efectos inflacionarios en el cálculo.

Si todo lo anterior no se cumple, la solución del modelo no es óptima.

En tercer lugar las ecuaciones 3.2.9 y 3.2.15, son el medio para balancear entre

el impacto macroeconónomico esperado y el desempeño futuro, es decir, hace un

balance entre el presupuesto disponible a futuro y cual seŕıa la mejor opción para

usarlo. También busca acotar el gasto en términos del presupuesto disponible, sujeto

al efecto de la inflación. Además de maximizar el desempeño en terminos del gasto

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

local.

Por último las ecuaciones 3.2.9 y 3.2.16, buscan reducir los tiempos de translado,

evitando que las v́ıas 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 entroṕıa como función 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

parámetros, dado que la entroṕıa es inherentemente una función de incertidumbre

esto nos ayuda absorber la variación en los parámetros, disminuyendo el error en los

resultados. Esto permite garantizar que los resultados propuestos por el modelo no

se vean afectados por el cálculo de los parámetros y sólo influya el efecto del tiempo

en la toma de la decisión.
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Caracteŕısticas y parámetros del

modelo MOCE

Los modelos MOCE-C y MOCE-L que presentamos en el caṕıtilo 3, están basados

en el flujo de tránsito estimado por hora y en los diferentes tipos de transportes

que se desean evalur para crear una nueva v́ıa de transporte, todo con respecto a la

demanda actual (MOCE-C) y futura (MOCE-L). La demanda depende del tránsi-

to y del tipo de transporte que se disponga, esta puede se constante (MOCE-C) o

d́ınamica (MOCE-L). Sin embargo, para lograr esto, el modelo también depende de

parámetros externos que necesitan ser calculados.

Dentro de los parámetros que debemos estimar se encuentran, el flujo de tránsi-

to, los parámetros en las restricciones y el cálculo de la probabilidad. El

flujo de tránsito se encuentra asociado a la matriz de origen-destino como se

muestra en Bocanegra [28]. Los parámetros en las restricciones que se encuen-

tran asociados al tipo de v́ıa que se elija para cada tipo de transporte, esto se puede

ver con más detalle en el reporte [34]. Finalmente, el cálculo de la probabilidad

se puede definir a partir de una distribución 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 parámetros empleados por los modelos MOCE-C y MOCE-L.

35
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4.1. Parámetros

Los modelos MOCE-C y MOCE-L, emplean 3 tipos de parámetros, el flujo de tránsi-

to, los parámetros en las restricciones y el cálculo de la probabilidad.

El flujo de tránsito, 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 darán uso a cada una

de las vás de transporte, se simplifica.

Los parámetros en las restricciones son importantes porque nos permiten estudiar

cada uno de los sistemas de transporte propuestos para cada una de las v́ıas que

componen a la red de transporte. De esta forma evaluamos de manera individual

cada transporte y en conjunto con los demás.

El cálculo de la probabilidad es importante porque nuestra funcion de costo esta

basada en el concepto de entroṕıa que a su vez es un concepto probabiĺıstico. Cabe

señalar que aveces la información necesaria para determinar una distribución de pro-

babilidad no esta disponible, por ello buscar alternativas como el teorema de Bayes

es importante.

4.1.1. Flujo de tránsito

Existen diversas técnicas conocidas para estimar el flujos de tránsito que podŕıa

tener un sistema de transporte en un área determinada. Se pueden usar modelos de

demanda y oferta, encuestas, conteo directo, modelos probabilistas, heuŕısticas, entre

otros. Esto resulta ser útil 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 tránsito que se

tendŕıa 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 estad́ısticos para funcionar

correctamente. Además si la v́ıa es nueva, el error en la predicción es alto.

Es por esto último que el estimar un flujo de transito realista y con baja incer-
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tidumbre, se puede volver un problema dif́ıcil. Para evitarlo, se decidió 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 continuación se dan

los detalles.

Matrices de origen-destino

Las matrices de origen-destino cuantifican los flujos de tránsito entre distin-

tas zonas de un área considerada de estudio lo cual significa que previamente a su

generación dicha área debe estar dividida en zonas homogéneas en términos socio-

económicos. 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, definición 3.1.4.

Contar con la información de origen a destino en la forma de matrices de origen-

destino es de utilidad en los procesos de planeación de la infraestructura y los servi-

cios de transporte entre las zonas del área 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 área y también no es práctico. Por

lo cual presentamos algunas metodoloǵıas para la estimación de matrices de origen-

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

Existen dos tipos de métodos de asignación para la estimación de matrices de

origen-destino, la signación proporcional y la asignación no proporcional. Los méto-

dos de asignación proporcional consideran que la proporción de usuarios que escojen

cada ruta es independiente del flujo. Las técnicas de asignación no proporcional

toman explicitamente los efectos del congestionamiento, y por consiguiente, la pro-

porción de ususarios que usan cada ruta. Ente algunos ejemplos de este tipo de

métodos destacan el equilibrio del usuario y equilibrio del usuario estocástico.
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Para efectos de nuestro problema nosostros usaremos una método de asignación

proporcional conocido como modelo gravitacional. Este modelo busca estimar el flujo

de tránsito entre dos ciudades a través de una asignación proporcional del tránsito,

con respecto a la distastancia entre ambas ciudades. La función de asiganción se

define de la siguiente forma.

Definición 4.1.1 El modelo gravitacional se define como

Ti,j =
α · Pi · Pj

d2
i,j

, (4.1.1)

donde Ti,j es el número de viajes de la zona i a la zona j, Pi es la poblción área

urbana i, Pj es la poblción área urbana j, d2
i,j es la distancia entre las dos zonas y α

es una constante de calibración, para este caso única.

4.1.2. Parámetros en las restricciones

Los parámetros en las restricciones se pueden agrupar en cuatro grupos, la ca-

pacidad de la infraestructura, parámetros microeconómicos, parámetros

macroeconómicos y parámetros temporales. Cada uno de estos grupos esta

asociado a una restricción. La capacidad en la infraestructura esta asocida a la

distribución de probabilidad. Todos estos parámetros son delicados porque hay

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

Además, las diferencias inherentes entre los distintos tipos de transportes difi-

cultan poder homogeneizar los parámetros. 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 v́ıas o ser una autopista. Por último cada tipo de

transporte tiene necesidades muy distintas como, por ejemplo, para su contrucción,

mantenimiento, personal necesario para operarlo, etc. Por esta razón a lo largo de

esta sección 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 será estandarizado al promedio de uso.

2. El segundo se basa en la eliminación de estándares que afecten la libre compe-

tencia entre los distintos tipos de infraestructura, es decir, solo se tomarán en

cuenta las caracteŕısticas básicas de cada tipo de transporte.

La capacidad de la infraestructura será 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 usará el modelo estadounidense que considera cuatro

tipos de v́ıas básicas, que se diferencian con base a velocidad máxima en con-

diciones de baja velocidad. Nosotros usaremos la v́ıa de tipo 1 con capacidad

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

Para los trenes se usará el modelo anaĺıtico que determina la capacidad prome-

dio de una linea de tren en términos de la separación mı́nima entre trenes y su

separación en la v́ıa. Con esto se determinó que la capacidad máxima promedio

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

Para los aeropuertos se usará el modelo basado en la capacidad de la terminal.

Este modelo establece la capacidad de vuelos por hora en función del espacio

disponible en la terminal. Con base en esto, se determinó que un aeropuerto

promedio, tiene una capacidad máxima de 3, 750 usuarios por hora y cada avión

tiene una velocidad promedio de 900 km/hra.

Además los tres grupos restantes pueden ser obtenidos a partir de estudios es-

tad́ısticos 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. Cálculo de probabilidades

Parte importante en ambos modelos es el cálculo de la entroṕıa que se basa en el

cálculo de una probabilidad. En esta sección vamos a definir tres cosas. Primero,

que es una probabilidad, en segundo lugar algunos métodos para cálcular la proba-

bilidad de un evento y finalmente ventajas y desventajas de cada método.
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Definición 4.1.2 Dado Ω un espacio muestral y A un álgebra de conjuntos sobre Ω,

a la aplicación de Pr a A sobre el conjunto de los números reales no negativos.

Pr : A⇒ R

A⇒ Pr(A)

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

gorov).

1.1 Pr(B) ≥ 0 ∀B ∈ A

1.2 Pr(Ω) = 1

1.3 B1, B2, . . . ∈ A y disjuntos dos a dos Pr(∪∞i=1Bi) =
∑∞

i=1 Pr(Bi)

Métodos de estimación de probabilidades

Para el cálculo de probabilidad existen diversos métodos [36], sin embargo nosotros

solo vamos a tomar en cuenta dos. El primero se basa en usar una distribución de

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

Definición 4.1.3 Se define la función de distribución de una variable aleatoria

X sobre un espacio Ω como FX(x) tal que:

FX(x) = Pr(x ≤ X) = {ω ∈ Ω| X(ω) < x};

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

nosostros solo nos enfocaremos en usar la función de distribución uniforme o

U(A,B).

Definición 4.1.4 Sea X una variable aleatoria con X(Ω) = (a, b) ⊂ R, a < b. Se

dice que X tiene una distribución uniforme U(a, b), si su función de densidad

es,

f(x) =
1

b− a
, x ∈ (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 {A1, A2, . . . Ak}, Ai ∈ A, i = 1, 2, . . . , k una partición finita

de Ω. Suponiendo que se presentará S, la probabilidadad de que proceda del suceso

Ah ∈ {A1, A2, . . . , Ak} es,

Pr(Ah|S) =
Pr(Ah)Pr(S|Ah)∑k
i=1 Pr(Ai)Pr(S|Ai)

(4.1.3)

En el siguiente caṕıtulo explicaremos a detalle como vamos a emplear la distri-

bución uniforme y el teorema de Bayes, mientras tanto veamos algunas carac-

teŕısticas de los modelos.

4.2. Caracteŕısticas de los modelos MOCE-C y

MOCE-L

En el esquema 3.1.2 que se presentó en el caṕıtulo 3, hemos visto que para llevar a

cabo nuestra comparación, vamos usar dos caracteŕısticas, la complejidad y la sensi-

bilidad. La complejidad computacional del problema permite encontar estrategias de

solución 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 parámetros,

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

4.2.1. Complejidad

Una vez establecidos los modelos de optimización, es conveniente comenzar a ana-

lizar las propiedades computacionales que ambos modelos comparten. Una de estas

caracteŕısticas, es la complejidad del problema para encontarle soluciones, es decir,

dado x0 ∈ A cuan complicado seŕıa comprobar que ∀λ ∈M(Z), x0 es óptimo. Com-

prender esto nos resultará útil mas adelante, porque nos permitirá saber cual será la
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mejor forma de reolver nuestro problema.

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

que es la O-notación.

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

O(g(n)) = {f(n) : ∃ n0 y c constantes ∈ N ∧ 0 ≤ f(n) ≤ cg(n) ,∀n > n0}, (4.2.1)

donde la ecuación 4.2.1, representa una cota superior para una familia de funciones

f(n), partiendo de un valor n0 y una cosntante c fija. Esta notación nos resulta útil

porque permite establecer la complejidad de un problema a través del máximo núme-

ro de operaciones que se requieren para dar solución al problema. Partiendo de lo

anterior es fácil enteneder la siguinete clasificación.

Existen tres clases principales de problemas según 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 número de ope-

raciones que se requiere para resolverlos es polinomial, es decir, están acotados por

O(nk), para alguna k fija. Son considerados los problemas más 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 número polinomial de operaciones, es decir, resolver el problema requiere un

número mayor de operaciones, sin embargo, comprobar que la solución es la correcta

se puede llevar acaba en un tiempo polinomial. Otra caracteŕıstica de este tipo de

problemas es que cualquier problema de tipo P es también de tipo NP, P ⊆ NP .

Un ejemplo claśıco 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 ningún algoritmo que sea capaz de darles solución en
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tiempo polinomial. Además se desconoce si es posible hallar, o no, un algoritmo que

comprube las soluciones en tiempo polinomial. Otra caracteŕıstica importante es que

aparecen recurrentemente en problemas de decisión, los cuales están estrechamente

ligados con problemas de optimización. Un ejemplo clásico de este tipo de problemas

es el llamado factory location problem.

Usando la definición 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-

heuŕıstica 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 definición 3.1.6 que |T | es 3. Por otro parte,

el número de incognitas en el problema es n(n−1)
2

, donde n es número de ciudades.

Luego entonces el espacio de soluciones es de tamaño |T |
n(n−1)

2 . Esto se debe a que

para cada v́ıa de infraestructura, tenemos |T | opciones y además tenemos n(n−1)
2

v́ıas

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

complejidad.

O(3
n(n−1)

2 ) < O(3n
2

) (4.2.2)

puesto que n(n−1)
2

< n2.

Por lo anterior nuestros modelos tienen complejidad O(3n
2
), es decir, complejidad

exponecial, lo cual los hace problemas de tipo NPC.

4.2.2. Definición del análisis de sensibilidad

Otro aspecto importante en el estudio de las propiedades de nuestros modelos, es el

análisis 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 demás 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 análisis de sensibilidad que existen y como funcionan.

El análisis 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 parámetros

de magnitudes f́ısicas que se obtienen mediante experimentación y obsevación, para

después poder emplearlos como parámetros de un modelo. Aunque pudiera parecer

que este tipo de análisis solo es necesario para modelos f́ısicos, esto no es aśı.

El problema de ajustar parámetros, aunque es diferente para usuarios de distintas

áreas, como análisis de riego, toma de decisiones, en aplicaciones ambientales, análi-

sis de cumplimiento, evaluación de impacto, etc, es igualmente importante. Es por

esto que comprobar el grado de variación de las soluciones con respecto a los valores

de entrada, que a su vez, también son afectados por los parámetros establecidos en

el modelo, resulta útil para saber si las soluciones son adecuadas o no. Una manera

simple de analizar este tipo de problemas, seŕıa emplear una expansión 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 análisis de sensibilidad es el encargado de determinar cuales son los parámetros

que requieren de mejor estimación y de también de identificar cuales son los puntos

débiles en su obtención.

La forma en que el análisis de sensibilidad es generalmente llevado acabo,

es mediante el uso de técnicas de regresión, tales como la regresión estandar de

coefiecientes (SRC) por sus siglas en inglés o first order realibility method (FORM).

Donde, por ejemplo el análisis SRC se llava a cabo al alimentar el algoritmo de re-

gresión con entradas y salidas del modelo. Después el algoritmo de regresión regresa

un meta-algoritmo de regresión, donde el resultado Y es expresado como una com-

binación lineal de las entradas. Una de las ventajas principales de este algoritmo es

que estudia completamente el espacio de definición de cada factor. Otra ventaja es

para cada efecto por factor, se tiene un promedio de los efectos que este causa en los

demás factores.
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Un método general para llevar acabo un análisis 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 análisis de sensibilidad y en

consecuencia definir la forma de la función que pueda darle solución a nuestras

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

la función del modelo).

2. Decidir que factores de entrada serán 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 parámetros caracteŕısticos que

sean definidos en el análisis.

3. Escojer una función de distibución para cada uno de los factores a estudiar.

Esto puede hacerse de las siguientes formas:

i. Tomada de la literatura;

ii. Ajustando los datos a una distribución;

iii. Basados en la opinión de un experto;

iv. Tomada de una distibución normal truncada, esto para evitar outlaiers en

la muestra;

v. Tomar información importante en el modelo y darle mayor peso.

vi. Definir una estructura de correlación entre los distintos parámetros.

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

i. 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.

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

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

iii. La presencia de correlación 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 análisis 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 análisis.

Aunado a lo anterior, es importante que el análsis 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

variación y la forma de la distribución 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 descomposición de la varianza

Algunos de los métodos más comunes para hacer un análisis de sensibilidad son los

métodos basados en la descomposición de la varianza. A continuación va-

mos describir brevemente algunos ajustes necesarios en el modelo y al final vamos

a explicar el método de análisis ortogonal, el cual vamos a usar más adelante para
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Propiedad 1 Propiedad 2 Propiedad 3 Propiedad 4

Método Escala y Forma Promedio
Independencia

del Modelo
Agrupa
factores

Método Local N N N S

SRC S S N N

Morris N/S S S S

Métodos basados
en la variación

S S S S

Monte Carlo S S S N

Tabla 4.1: Tabla compartiva de métodos de análisis 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 reducción en la variabilidad.

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

no influyen en la variación.

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

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

variación de los resultados.

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

sobre una región.

Finalmente el análisis de descomposición de la varianza que vamos a usar en la

presente tesis es el análisis de Sobol [38], el cual es válido para el caso ortogonal.

Este análisis esta basado en la siguiente descomposición.

V (Y ) =
∑
i

Vi +
∑
i

∑
j>i

Vij + . . .+ V123...k, (4.2.3)
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donde Vi = V (E(Y |Xi)), Vij = V (E(Y |Xi, Xj)) − Vi − Vj, aśı sucesivamente. La

descomposición de Sobol esta basada en la descomposición de la función Y = f(X),

en términos de sus variables.

f0 =
∑
i

fi +
∑
i

∑
j>i

fij + . . .+ f12...k, (4.2.4)

donde fi = f(Xi), fij = f(Xi, Xj), aśı sucesivamente. La forma en que nosotros

vamos a establecer la variación 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′s.

estos miden la interacción de las varibles entre si y se basan en la ecuación

4.2.3. Por ejemplo, el efecto que causan dos factores ortogonales Xi y Xj en la

salida de Y puede ser medido de la siguiente forma:

Vir = V (E(Y |Xi, Xr))− V (E(Y |Xi))− V (E(Y |Xr)), (4.2.5)

en la ecuación 4.2.5, V (E(Y |Xi, Xr)) mide el efecto de la pareja (Xi, Xr) so-

bre Y . En V (E(Y |Xi, Xr)) es evaluado el promedio de efectos que causan las

varibles Xi y Xr sobre el resultado, que a su vez esta sujeto a que las variables

Xi y Xr estén cambiando sobre todos los posibles valores que pueden tomar.

Luego entonces

Sj =
Vj

V (Y )
, (4.2.6)

donde
∑

i Si = 1.

En segundo lugar se encuentran los efectos totales o STj′s, que analizan la parte

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

STi =
V (Y )− V (E(Y |X−j))

V (Y )
=
E(V (Y |X−j))

V (Y )
, (4.2.7)
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donde X−j representa la contribución total la variable Xj sujeta a todas las

demás variables. Por ejemplo, supongamos que K = 3 entonces el efecto total

de la variable número 1 es ST1 = S1 + S12 + S13 + S123.

En las ecuaciones 4.2.5 y 4.2.7, la variación en los resultados V (Y ), siempre puede

ser condicionada con respecto a Xj o X−j, no importando si las variables son orto-

gonales o no:

V (Y ) = V (E(Y |Xj)) + E(V (Y |Xj))

V (Y ) = V (E(Y |X−j)) + E(V (Y |X−j)),

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

1 =
V (E(Y |Xj))

V (Y )
+

E(V (Y |Xj))

V (Y )

1 =
V (E(Y |X−j))

V (Y )
+

E(V (Y |X−j))

V (Y )
,

donde del primer termino de la primera descomposición podemos obtener Sj, mien-

tras que del segundo termino de la segunda descomposición podemos obtener STj.

4.2.3. Comentarios sobre el análisis de sensibilidad

Como hemos visto, el análisis de sensibilidad está estrechamente ligado a los

parámetros y a la variabilidad que el modelo puede llegar a tener con respecto a

estos. Por ello incluir este análisis de variación (o sensibilidad) no se hará aqúı. Lo

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

El análisis de sensibilidad tiene como objetivo identificar que factores son

los que causan variación dentro del modelo, estos factores pueden estar ligados a los

parámetros o en el caso de nuestros modelos a las restricciones. Otro uso que también

se le da a este tipo de análisis es identificar los factores que afectan en mayor medida

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

a entender los grados de libertad que el modelo tendrá con respecto a los parámetros.

Su uso, no solo queda restringido a entender la variación desde distintos enfoques,

también se puede usar para mejorar los métodos de obtención de los parámetros. Ayu-

dandonos a asegurar, que estos tengan una buena confiabilidad estad́ıstica, sobretodo

cuando no hemos sido nostros quienes los han generado. Es en este sentido que su

útilidad se vuelve relevante para nosotros, ya que muchos de los parámetros han sido

estimados a partir de informes y reportes en los cuales no tenemos ingerencia. Por

estas razones en el siguiente caṕıtulo nos será más útil hacer este análisis que ahora.



Caṕıtulo 5

Desarrollo e implementación

MOCE

En los dos caṕıtulos anteriores hemos desarrollado ambos modelos y también hemos

abordado caracteŕısticas de ambos modelos, como complejidad y sensibilidad. Sin

embargo, para poder garantizar que los resultados presentados en el caṕıtulo 6 sean

los deseados, es necesario tocar un último aspecto, la implementación del problema.

Con base en la complejidad teórica del problema se decid́ıo tomar como rumbo

de acción el uso de un metaheŕıstica, ya que nos permite dar solución a los modelos

MOCE-C y MOCE-L, de forma raṕıda, efectiva y consistente. Es en este sentido,

que en el presente caṕıtulo nosotros nos enfocaremos a desarrollar el algoritmo de

búsqueda de soluciones o la metaheŕıstica mejor conocida como Búsqueda Tabú.

5.1. Metaheuŕısticas

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 optimización a través de una metaheuŕıstica, como se sugiere en Burke y Ken-

dall [6].
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Una heuŕıstica 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 cuán cerca se encuentran las soluciones de la heuŕıstica con respecto al

óptimo global, [35].

Por otra parte, una metaheuŕıstica, es una estrategia maestra que gúıa y mo-

difica otras heuristicas para producir soluciones más allá de las que normalmente se

generan, en busca de un óptimo local. Las heuŕısticas 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-

ducción, [18].

El estudio y desarrollo de las metaheuŕısticas ha sido un área de investigación

muy importante para las metodoloǵıas de busqueda. Es común encontrar en la lite-

ratura referencias a distintos tipos de ellas, como por ejemplo, Recosido Simulado,

Búsqueda Tabú, Algoritmos Genéticos, Métodos de Colońıa de Hormigas, entre otros.

Sin embargo, el camino para llegar al uso particular de la Búsqueda Tabú fue largo y

requirio de múltiples experimentos. Dentro estos experimentos se usarón algoritmos

genéticos, recocido simulado y un hill climber, pero en ningún caso, los resultados

pudieron ser mejores que los hallados por la Búsqueda Tabú. Aunque exiten diversos

tipos de Búsquedas Tabú, 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. Búsqueda Tabú

En 1986 Fred Glover propuso una nueva metaheuŕıstica, a la que llamo Búsqueda

Tabú. Es un método que permite a un método de ascenso llegar al óptimo. De hecho,

muchos aspectos del primer método de Búsqueda Tabú, y algunos elementos de su

posterior elaboración 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 básica de la Búsqueda Tabú es llevar la búsqueda a cualquier lugar donde

sea posible encontrar un óptimo local sin permitir movimientos que no mejoren la

solución hallada, el regreso ćıclico a soluciones ya visistadas es impedido por el uso

de una memoria, llamada lista tabú, que guarda un historial reciente de búsqueda.

La idea principal es explotar la información para guiar la búsqueda hacia regiones

más prometedoras.

Como se mencionó anteriormente el método de Búsqueda Tabú, busca extender

los métodos de ascenso. De hecho, un Búsqueda Tabú no es más que un método de

ascenso con una memoria de corto plazo. Debido a esto, dos de los compenentes prin-

cipales de la Búsqueda Tabú son la definición del espacio de búsqueda y la estructura

del vecindario.

El espacio de búsqueda es simplemente el espacio donde se encuentran todas las

soluciones factibles. Estrechamente ligado al espacio de búsqueda se encuentra la

estructura del vecindario. Donde, en cada iteración de la Búsqueda Tabú, es aplicada

una transformación a la solución actual S, definiendo un conjunto de posbles solu-

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

Otro aspecto importante de la Búsqueda Tabú son los tabús. Los tabús son usados

para prevenir movimientos ćıclicos y evitar regresar a soluciones anteriores. La clave

de esto, es que cuando esta situación se da, algo necesita hacerse para evitar que las

soluciones regresen de donde vinieron. Esto se logra haciendo que ciertas acciones

sean consideradas tabú. Esto puede significar no permitir que la búsqueda regrese a

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

Como se ha mencionado en los párrafos anteriores, por el tipo de problema que

estamos estudiando. Vamos a emplear una variante de la Búsqueda Tabú que se

puede encontar en Crainic y Gendreu [10] y que se usa en el trabajo de O’Kelly [31].

Presenta las siguientes caracteŕısticas.
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i. El espacio de búsqueda puede ser facilmente adaptable a la codificación nece-

saria.

ii. La estructura del vecindario no es fija, es decir, el número de vecinos es varible.

Para cada variable se presentan dos tipos de movimientos, Add y Dropp y por

último, se emplea un movimiento de Swap.

• Add. Es un movimiento incremental en el tipo de variable.

• Dropp. Es un movimiento decremental en el tipo de variable.

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

iii. La estrategia de búsqueda está enfocada en dos aspectos. El primero en en-

contrar el número óptimo de carreteras, trenes y aeropuertos y el segundo en

encotrar su ubicación.

iv. Cuenta además con un método de intensificación que permite explotar de forma

intensiva las mejores soluciones. Esto se hace para garantizar que las soluciones

no se queden en un óptimo local.

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

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

5.3. Estabilidad en la aproximación

Finalmente, como no existe un prueba matemática 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 óptimas. Es necesario,

al menos, establecer la eficiencia con la que el algoritmo se aproxima a la solución

óptima. Para esto nos vamos a auxiliar del concepto de estabilidad en la aproxi-

mación, que establece Hromkovi en [4]. Este concepto resulta útil, porque adicionar

parámetros externos en el algoritmos de busqueda nos ayuda a disminuir la dificultad

del problema.
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Figura 5.1: Algoritmo de Búsqueda Tabú, Crainic y Gendreu [10]

Definición 5.3.1 Un problema de optimización U está compuesto por la 7-tupla

U = (ΣI ,ΣO, L, LI , µ, cost, goal), donde

i. ΣI es un alfabeto, llamado el alfabeto de entrada,

ii. ΣO es un alfabeto, llamado el el alfabeto de salida,

iii. L ⊆ Σ∗I es un leguaje sobre ΣI llamado lenguaje de las entarads consis-

tentes,

iv. LI ⊆ L es un lenguage sobre ΣI llamado lenguaje de las entradas actua-

les,
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v. µ es una función µ : L → KΣ∗O . Donde se tratan las siguientes condiciones

definidas como, K es el conjunto de Klein, Σ∗O es la cerradura del alfabeto

de salida, ∀ x ∈ L, µ(x) es llamado el conjunto de soluciones factibles

para una entrada x.

vi. cost, es la función de costo.

vii. goal ∈ {mı́nimo,máximo}.

∀x ∈ L definimos

Out(x) = {y ∈ µ(x) | cost(y) = goal{cost(z) | z ∈ µ(x)}} (5.3.1)

y

Opt(x) = cost(y) para algun y ∈ Out(x) (5.3.2)

Definición 5.3.2 Sea U = (ΣI ,ΣO, L, LI , µ, cost, goal) un problema de optimización.

Decimos que un algoritmo A es un algoritmo consistente para U si, ∀ x ∈ LI ,A

calcula un resultado A(x) ∈ µ(x). Decimos que A resuleve a U si, ∀ x ∈ LI , A

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

Definición 5.3.3 La complejidad de A se define como

TimeA(n) = máx{TimeA(x)| x ∈ L ∩ Σn
I } (5.3.3)

donde TimeA(n) es el tiempo que tarda en calcular A a x.

A continuación, daremos la definición de error relativo y radio de aproxima-

ción. Con estas, podremos estimar la precisión del algoritmo a partir de la mejor

solución encontrada. Esto posibilita, definir una vecindad con centro en la mejor

solución y con un radio del tamaño del error relativo.
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Definición 5.3.4 Sea U = (ΣI ,ΣO, L, LI , µ, cost, goal), un problema de optimiza-

ción, y sea A un algoritmo consitente para U .∀ x ∈ LI , el error relativo εA(x)

está definido como

εA(x) =
|cost(A(x))−Opt(x)|

Opt(x)
(5.3.4)

Para cualquier n ∈ N, definimos el error relativo de A como,

εA(n) = máx{εA(x)| x ∈ L ∩ Σn
I } (5.3.5)

Definición 5.3.5 ∀ x ∈ LI , el radio de aproximación RA(x) se define

RA(x) = máx

{
cost(A(x))

Opt(x)
,

Opt(x)

cost(A(x))

}
= 1 + εA(x) (5.3.6)

Para cualquier n ∈ N, definimos el radio de aproximación de A como

RA(n) = máx{RA(x)| x ∈ LI ∩ Σn
I } (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, Búsqueda Tabú, y con

esto poder analizar que tan buenas son nuestras soluciones. Para aśı garantizar de

alguna forma la óptimalidad de las mismas.
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Caṕıtulo 6

Caso de estudio

En éste caṕıtulo 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 análisis de sensibilidad para cada modelo, los

compararemos entre si y finalmente compararemos ambos modelos con el modelo de

Hub de asignación múltiple.

El caso de estudio toma en cuenta a diez ciudades del estado de California. Éste

Estado y sus diez ciudades fueron elegidas porque presentan similitudes con la zona

centro de México. Entre las similitudes que presentan, destacan, el número de ha-

bitantes, la actividad económica y las necesidades de transporte. Otra razón es el

presupuesto que asigna el Estado de California a mantenimiento y desarrollo de las

v́ıas de transporte, es equivalente al que asigina la zona centro de México en conjun-

to. Además la cantidad de información disponible para poder estimar los parámetros

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 econóno-

micas, la importancia a nivel nacional y el tipo de población.
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6.1. Caso de Estudio

El estudio se llevó acabo en diez ciudades del Estado de California. Estas ciudades

son Los Ángeles, 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 más grandes y pobladas. En conjunto tienen una población total de 9, 975, 379

habitantes, que equivale del 25 % del total de la población del estado.

Figura 6.1: Mapa de las ciudades en el estudio

Además el estado concentra algunas de las industrias más importantes de Estados

Unidos, como son de alta tecnoloǵıa, aeroespacial, agroindsutria, de entretenimiento

y turismo. Esto hace que el estado sea el número uno en la generación de rique-

za, generando un producto interno bruto de $2, 422, 033 millones de dolares al año.

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 fuerón 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 año.

Estimando los parámetros 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 variación del modelo por medio del método de Sobol,

descrito en la sección 4.2.2. Posteriomente mediante la metaheŕıstica de Búsqueda

Tabú 5.2, vamos a resolver el modelo y con base en las definiciones 5.3.4 y 5.3.5

estimaremos la precisión en la solución. Finalmente presentamos un breve análisis

de los resultados.

6.2.1. Parámetros

Los parámetros del modelo 3.2.2, Gu(τ), Cu(τ), α, CMi(τ) y Bu están medidos en

millones de dolares. Mientras que gi mide el tránsito por hora, di esta medido en

millas, ti(τ) esta medido en millas por hora y Tmax esta dado en horas. Los valores se

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

Tabla 6.1: Parámetros del modelo MOCE-C, parte 1
Tipo de Transporte Gu(τ) Cu(τ) gi α
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: Parámetros del modelo MOCE-C, parte 2
Tipo de Transporte CMi(τ) di Bu ti(τ) Tmax
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 función de probabilidad Pr(gi|τ) se estimó mediante la siguiente distribución

uniforme.

P (gi, τ) =

{
gi

gmax(τ)
Si 0 ≤ gi < gmax(τ)

0 Si gi ≥ gmax(τ)

donde gi es el flujo de tránsito por hora en la v́ıa i y gmax(τ) es el flujo maximo de

transito permitido por hora en la v́ıa i con respecto al tipo de transporte τ .

6.2.2. Análisis de Sensibilidad al MOCE-C

El análisis de sensibilidad esta dividido en dos partes, la variación de primer

orden y la variación condicional o de segundo orden.

Variación de primer orden

En el análisis de la variación de primer orden se tomó un rango en los paráme-

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.

Restricción SR1 SR2 SR3

35.35 % 15.75 % 24.61 %

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

Con un promedio en las evaluaciones de 40.37 puntos y una variación de 2.65

puntos. El 36 % de la variación se debe a la restricción monetaria (SR1), el 16 % a la

restricción presupuestal (SR2) y el 25 % se debe a la restricción temporal (SR3). Esto

nos dice que los parámetros que más afectan en la variación son los de la restricción

monetaria. Lo cual ı́ndica que el modelo es más sensible a cambios en el gasto de

los usuarios, que a cambios en el gasto del gobierno. Además la que la restricción

temporal es la segunda mas importante, esto nos dice que el tiempo si es un factor

determinate para estimar el transporte mas adecuado.
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Variación de segundo orden

Para el análisis de la variación de segundo orden o variación condicional

se tomó un rango en los parámetros de (−10 %,+10 %) y una muestra con 35, 000

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

Restricción STR1 STR2 STR3

43.01 % 32.38 % 48.89 %

Tabla 6.4: Variación condicional, modelo MOCE-C

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

de 40,37 puntos y una variación de 2,65 puntos. De esta variación el 43 % se debe

a la interación de la restricción monetaria (STR1), 32 % a la interacción de la res-

tricción presupuestal (STR2) y 49 % a la interacción de la restricción temporal. Esto

nos muestra que la restricción que mayor interacción e influencia es la restricción

temporal, afectando casi el 50 % de la variación.
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Figura 6.2: Variación del método de Sobol con respecto al tamaño de la muestra
MOCE-C



Caṕıtulo 6. Caso de estudio 64

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 ĺınea 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
Los

Angeles
San Diego San José

San
Francisco

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. Análisis de resultados

El análisis e interpretación de los resltados esta dividido en tres secciones. Una para

cada tipo de transporte y caracteŕısticas 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 autonomı́a del veh́ıculo,

la capacidad de carga, el costo de transporte y el tiempo de traslado. Además es un

sistema de transporte con bajo costo de mantenimiento y bajo costo de inversión

inicial. Esto se debe a que no requiere de operarios o de elementos especiales en su

implementación. También es versatail en el tipo de veh́ıculos que lo pueden transitar.

Esto permite que distintos tipos de veh́ıculos lo transiten sin requerir adaptaciones

adicionales.

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 veh́ıculos que se

requerirán para poder desplazar carga o un grupo de personas a través de grandes

distancias. Causando un alto ı́ndice de tránsito 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 desempeño.

Por estas razones usar este transporte en distancias medias y largas, no resulta ser

útil para el modelo. Todo lo anterior permite explicar porque resulta útil una carre-

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

Ĺıneas de Tren

Para las ĺıneas 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

caracteŕızar el uso este transporte en distancias medias (entre 150 y 300 km) y dar

algunas razones de su uso.

En primer lugar una ĺınea 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 veh́ıculo 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 precisión. Finalmente es un trasporte con bajo cos-

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

Además, su uso en grandes distancias no es recomendable si el tiempo es un fac-

tor determinante, ya que el tipo de carga, orograf́ıa del terreno y estado de las vias,

influyen en la velocidad promedio. Dejando aśı a este tipo de transporte descartado

si tenemos una restricción en el tiempo. Esto lo podemos ver con mayor claridad en

la tercer restricción 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.

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 razón y las anteriores que su uso queda limitado por

el tiempo y el costo en el traslado.

Aeropuertos

En último 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 demás sistemas de transporte,

porque reduce los tiempos de translado entre dos ciudades con gran distancia entre

ellas. Además, 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 relación 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

operación. Además es un transporte que requiere de un alto grado de especialización

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 restricción.

Figura 6.5: Mapa de rutas aereas MCP
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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, implementación 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 tránsito 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 restricción temporal y la restricción

monetaria. Esto también se puede ver en el análisis de sensibilidad, donde ambas res-

tricciones son las que mas afectan la variación 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 restricción presupuestal no es determinante en un

periodo corto de tiempo.

Precisión en los resultados

Para evaluar la precisión de los resultados provistos por la metaheŕıstica Búsqueda

Tabú 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 óptimo (o mejor valor encontra-

do). Mientras que el radio de convergencia determina el vecindario maximal para

el cual la solución es óptima. Para llevar acabo este análisis se tomó una muestra de

100 evaluaciones de la metaheŕıstica 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 variación. 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 metaheŕıstica es un óptimo 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 años y los parámetros están 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 análisis, sigue el mismo esquema que

se siguió en la sección anterior.

6.3.1. Parámetros

Los parámetros del modelo 3.2.2, Gu(τ, t), Cu(τ, t), α(t), CMi(τ, t) y Bu(t) están

medidos en millones de dolares. Mientras que gi(t) esta medido en tránsito por hora,

di esta medido en millas, ti(τ) esta medido en millas por hora y Tmax esta dado en

horas. Los valores se muestran en las tablas 6.7 y 6.8. Los parámetros tienen una

confiabilidad del 90 %.

Tabla 6.7: Parámetros del modelo MOCE-L, con t = 20; parte 1
Tipo de Transporte Gu(τ, t) Cu(τ, t) gi(t) α(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: Parámetros del modelo MOCE-L, con t = 20; parte 2
Tipo de Transporte CMi(τ, t) di Bu(t) ti(τ) Tmax
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(gi(t)|g(0), τ), usaremos el teorema de Bayes

4.1.1 de la siguiente forma.

Pr(gi(t)|g(0, τ)) =
Pr(g(0)|g(t, τ)) · Pr(gi(t)|τ)

Pr(g(0)|τ)
(6.3.1)
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donde Pr(g(0)|g(t, τ)), Pr(gi(t)|τ) y Pr(g(0)|τ) tienen distribuciones uniformes con-

forme a la ecuación 6.2.1.

6.3.2. Análisis de Sensibilidad al MOCE-L

El análisis de sensibilidad esta dividido en dos partes, la variación de primer

orden y la variación condicional o de segundo orden.

Variación de primer orden

En el análisis de la variación de primer orden se tomó un rango en los paráme-

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.

Restricción SR1 SR2 SR3

22.14 % 22.01 % 20 %

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

Con un promedio en las evaluaciones de 68,53 puntos y una variación de ,4076

puntos. El 22 % de la variación se debe a la restricción monetaria (SR1), el 22 % a la

restricción presupuestal (SR2) y el 20 % se debe a la restricción temporal (SR3). Esto

nos dice que los parámetros que más afectan en la variación son los de la restricción

monetaria y la restricció 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. Además

las tres variaciones son muy similares, lo cual nos dice que en el largo plazo las tres

restricciones juegan un papel igual de importante.

Variación de segundo orden

Para el análisis de la variación de segundo orden o variación condicional

se tomó un rango en los parámetros 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 análisis tuvo un promedio en las evaluaciones

de 68,53 puntos y una variación de ,4076 puntos. De esta variación el 35 % se debe



Caṕıtulo 6. Caso de estudio 72

Restricción STR1 STR2 STR3

35.20 % 35.30 % 43.74 %

Tabla 6.10: Variación condicional, modelo MOCE-L

a la interación de la restricción monetaria (STR1), 35 % a la interacción de la res-

tricción presupuestal (STR2) y 44 % a la interacción de la restricción temporal. Esto

nos muestra que la restricción que mayor interacción e influencia es la restricción

temporal, afectando casi el 45 % de la variación total del modelo.
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Figura 6.6: Variación del método de Sobol con respecto al tamaño 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, están 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.
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Tabla 6.11: Resultados del modelo de largo plazo, parte 1
Los

Angeles
San Diego San José

San
Francisco

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. Análisis de Resultados

El análisis e interpretación de los resltados esta dividido en tres secciones. Una para

cada tipo de transporte y caracteŕısticas 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 tránsito

promedio por ruta es 1262,10 pasajeros por minuto. Es en estos dos factores que nos

vamos a centrar en nuestro análisis.
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Como mencionamos en la sección 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 tránsito en

ellas. Debido a que los flujos de tránsito 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 número de rutas con este medio de transporte. Además, en términos

generarles esto disminuye el costo total de mantenimiento, inversión y tiempo.

Figura 6.7: Mapa de rutas carreteras MLP

Todo lo anterior es un reflejo directo de la interacción que tienen las restricciones

entre si, ya que como podemos ver en el análisis de sensiblidad, el factor que mayor

variación total causa es el tiempo, sin embargo, la restricción monetaria y presupues-

tal también influyen en el resultado final.
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Ĺıneas de Tren

Para las ĺıneas de tren podemos encontrar en los resultados 24 rutas, con una dis-

tancia promedio de 295,73 km, figura 6.8 y cuenta además 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

caracteŕızar el uso este transporte en distancias medias (entre 200 y 300 km), con

flujos altos de tránsito y con ello dar algunas razones de su uso.

Figura 6.8: Mapa de rutas en tren MLP

A diferencia de la sección anterior el uso de este transporte vio reducido, esto lo

podemos atribuir no solo a la distancia, si no también al flujo de tránsito. Ambos

factores interactuan dejando verque este transporte es el más 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 diseñado 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 v́ıa. En conjunto estos tres factores determinan que en distancias

media, con flujos altos de tránsito y con una restricción de tiempo el mejor trans-

porte resulta ser el tren.

Por último otros factores que hay que destacar son el costo manteniemiento, in-

versión y operación. Los cuales en su totalidad no son elevados y en consecuencia la

relación entre costo y beneficio se puede mantener constante bajo condiciones ade-

cuadas de opración. Todo esto permite que este transporte sea el ideal para los flujos

de tránsito que estamos observando. Además al ser un transporte confinado permite

mantener una buena relación entre tiempo y distancia.

Aeropuertos

En último 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. Además 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 demás sistemas de transporte,

porque reduce los tiempos de translado entre dos ciudades con gran distancia entre

ellas. Además 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 relación 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 operación. Además es un transporte que requiere de un alto grado
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de especialización 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 restricción.

Comparando este transporte contra los dos anteriores, resulta evidente que su

más grande ventaja es la velocidad, porque esto reduce el tiempo de traslado. Sin

embargo su uso, implementación 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.

Figura 6.9: Mapa de rutas aereas MLP

En resumen, todos los transportes en el modelo de largo plazo se ven afectados

por la interacción de las tres restriciones con el flujo de tránsito en cada ruta, por

ejemplo, esto lo podemos observar en la interacción que se da entre el flujo de tránsi-

to y el tiempo. Además, podemos observar en los componentes de la variación total

que los resultados ya no estan afectados principalmente por una sola restricción sino
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por la interacción 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 interacción total de ese

cambio con los demás factores.

Precisión

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

de convergencia 5.3.5. Para llevar acabo este análisis se tomó una muestra de 100

evaluaciones de la metaheŕıstica 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 variación. 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 metaheŕıstica es un óptimo local.

6.4. Comparaciones

Los modelos de ubicación del tipo Hub, son modelos que se centran en el diseño y

planeación de redes de transporte y sistemas de telecomunicaciones. Son una clase

muy desfiante de modelos de optimización combinatoria, que se concentran en el

problema decidir donde colocar instalaciones y en el diseño 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 caracteŕıstica principal radica en el uso de pun-

tos de transbordo, consolidación o de clasificación, llamados instalaciones de Hub,

para conectar un gran número de origenes/destinos (O / D) mediante el uso de pares

con un pequeño número 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 oŕıgenes, pero el mismo destino. Esto ayuda a re-

ducir costos de instalación, centralizar el manejo y clasificación de las operaciones,

logrando de esta manera economı́as de escala en los costos de enrutamiento a través

de la consolidación de los flujos. Hablando en general este tipo de modelos, pasan

por la localización del eje y de las instalaciones de el diseño 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 ubicación conjunta y las decisiones para el diseño de la

red. Su principal dificultad se deriva de la inherente interrelación entre dos niveles en

el proceso de decisión. El primer nivel considera la selección de un conjunto de nodos

para localizar instalaciones de Hub, mientras que el segundo nivel se encarga de el

diseño del núcleo de la red, mediante la seleccin de los enlaces para conectar oŕıgenes,

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

6.4.1. Modelo de Hub con aignación múltiple

Dado un problema de localización de tipo Hub con múltiples asignaciones,

es decir, los nodos de O/D se pueden conectar a más de una instalación 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 asignación individual, Hamacher [23]. A

continuación presentamos el modelo de Hub con asignación múltiple.

Definición 6.4.1 Sea Fije ∀ e = (k,m) ∈ E y i, j ∈ N para Fije = mı́n{Fijkm, Fijmk}.
también se definen las varibes binarias Zi i ∈ N .

mı́n
∑
k∈N

fkZk +
∑
i,j∈N

∑
e∈E

Fijeχije (6.4.1)

suejto a las siguientes restricciones
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∑
e∈E

χije = 1 i, j ∈ N (6.4.2)∑
e∈E:k∈e

χ ≤ zk i, j, k ∈ N (6.4.3)

χije ≥ 0 i, j, k ∈ N (6.4.4)

Zi ∈ {0, 1} i ∈ N (6.4.5)

donde, la ecuación 6.4.2 garantiza que exista un único camino que conecte a un

destino y su origen. La ecuación 6.4.3 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 aignación múltiple

Los parámetros 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 Zi ∈ {0, 1, 2, 3}. En segundo lugar se usó la

metaheŕıstica de Búsqueda Tabú [10], para resolver el modelo. Por último, las

restricciones no fueron modificadas de ninguna forma, ya que el modelo busca hacer

eficiente el enrrutamiento del tránsito, 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 ningún tipo de transporte. Otra

cosa que podemos observar es que no existe un patrón que relacioné los distintos

transportes entre śı.
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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

Análisis de sensibilidad del modelo de Hub

El análisis de sensibilidad esta dividido en dos partes, la variación de primer

orden y la variación condicional o de segundo orden.

Variación de primer orden

En el análisis de la variación de primer orden se tomó un rango en los paráme-

tros de (−10 %,+10 %) y una muestra con 35, 000 evaluaciones del modelo. Los

resultados se muetran en la tabla 6.14.

Restricción SR1 SR2

28.3 % 35.4 %

Tabla 6.14: Variación de primer orden del modelo de Hub

Con un promedio en las evaluaciones de 79,53 puntos y una variación de 4,86

puntos. El 28 % de la variación se debe a la restricción uno (SR1) y el 35 % a la

restricción dos (SR2).

Variación de segundo orden

Para el análisis de la variación de segundo orden o variación condicional

se tomó un rango en los parámetros de (−10 %,+10 %) y una muestra con 35, 000

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

Restricción STR1 STR2

43.2 % 53.8 %

Tabla 6.15: Variación de segundo orden del modelo de Hub
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Precisión en los resultados

Para evaluar la precisión de los resultados provistos por la metaheŕıstica Búsque-

da Tabú se usaron dos métricas, el error relativo 5.3.4 y el radio de convergencia

5.3.5. Para llevar acabo este análisis se tomó una muestra de 100 evaluaciones de la

metaheŕıstica 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. Análizaremos cinco aspectos, la complejidad

del modelo, la variación de primer orden, la variación de segundo orden, el error

relativo y el radio de convergencia.

Modelo Complejidad
Variación de primer orden Variación de segundo orden
SR1 SR2 SR3 STR1 STR2 STR3

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: Comparación 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: Comparación entre modelos

Estos 5 aspectos fueron elegidos porque permiten evaluar los tres modelos de for-

ma objetiva y sin necesidad de establecer una métrica espećıfica. Todo en conjunto,

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

caṕıtulo. Ya que presenta menor complejidad, menor variación ante los parámetros,

un error relativo aceptable y un mayor radio de convergencia.

6.5. Resumen

1. Como pudimos ver que el modelo 3.2.7 es el mas adecuado para este tipo de

problemas. Porque maneja los aspectos más importantes del problema de forma

simple, fácil de comprender y con una buena precisión. Esto le permite obtener

buenos resultados con información escasa y con baja confiabilidad.

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

obtenemos. Porque puede llegar a generar, gran variación en los resultados y

determinar el desempeño 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 tránsito, que a su vez, afecta el desempeño 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.

3. La complejidad del problema, la cual tienen repercusión directa en el cómputo

del modelo. Además, dificulta encontrar soluciones óptimas para el tipo de

modelos que estamos estudiando. Por estas razones es sumamente importante

tomar en cuenta este aspecto

4. La sensibilidad del modelo a los parámetros. Hacer un buen análisis de sensi-

blidad es de vital importancia para gantiza que la variación en los parámetros

no afecte significativamente en las soluciones obtenidas. Con esto buscamos

reducir la incertidumbre en las soluciones y afrecer un mejor desempeño en el

modelo.

5. El número de sistemas de transporte en competencia ayuda al momento de

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

6. Finalmente, hay que mencionar que en un periodo largo de tiempo (mayor a

20 años). Las interacciones que se dan entre las distintas restriciones, pueden

llegar a ser sumamente complejas e incluso caóticas. Sin embargo, esto nos

puede ayudar a entender y dirigir nuestros esfuerzos para encontrar una red

con una mayor felxibilidad y desempeño.



Caṕıtulo 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 caṕıtulo

6 podemos concluir que ambos modelos cumplieron con los objetivos de simular

el dempeño 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 múltiples

objetivos.

2. Análisis de sensibilidad y complejidad. Sobre este tema podemos concluir que

todos los objetivos fueron cumplidos y que además se superaron las expecta-

tivas. Por esta razón su uso queda completamente justificado y se recomienda

usarlo en futuras ocaciones.

3. Caso de estudio. Con base en el caṕıtulo 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 número de objetivos en ambos modelos, ya que sólo hemos toma-

do el desempenño 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 decisión.

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

graf́ıa, demograf́ıa, tipo de industŕıa, etc. Esto con la finalidad de dotar al

modelo con la capacidad de tomar decsiones en terminos no solo del costo, la

inversión y el tiempo. Si no también en terminos de restricciones geográficas y

su interacción con los flujos de transito y localización.

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

biantes de la demanda. Esto para substituir a las matrices de origen-destino, ya

que su cálculo o estimación puede llegar a ser muy costoso, tanto en, terminos

computacionales, como financieros.

4. Mejorar los métodos de estimación de los parámetros en los modelos. Esto

principalmente, porque variaciones muy altas en ellos provocan cambios signi-

ficativos en el los resultados finales.

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

parametros del modelo.

6. Análizar el efecto de la topologia de las soluciones como factor determinante

para encontra o no buenas soluciones.
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Apéndice A

Búsqueda Tabú

En el presente apéndice se muestra el pseudocodigo de la metaheŕıstica Búsqueda

Tabú, aśı como el pseudocodigo de la modificación de Crainic y Gendreu [10]

y finalmente la implementación en lenguaje C.

A.0.1. Búsqueda Tabú

1: procedure Tabu(S0) . solución inicial

2: S ← S0

3: f ∗ ← f(S0)

4: S∗ ← S0

5: T ← ∅
6: while no se cumpla el criterio de terminación do . número de iteraciones,

precisión,etc

7: Seleccione S in arg mı́nS′∈N(S)[f(S
′
)]

8: if f(S) < f ∗ then

9: f ∗ ← f(S)

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. Búsqueda Tabú de Crainic y Gendreu

1: procedure TabuCG(S0) . solución inicial

2: Inicializar Variables

3: while nbiter < Maxiter do . Criterio de Iteración

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
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A.0.3. Código en lenguaje C

us ing namespace std ;

/∗Generamos una e s t r u c t u r a para e l mejor elemento ∗/

struct best {

int ∗Values ;

double Fvalue ;

int stamp ;

} ;

/∗Es un e s t r u c t u r a para poder d e f i n i r l o s tabus en l a par te 1∗/
struct Tabu1 {

int∗ l i s t ; //Valores que se almacenaran e l l a s l i s t a s tabu

int∗ Mov; //Aqui guardamos l o s movimientos

int∗ cambios ; //Aqui guardamos l o s cambios

int num;

int stamp ; //Cuenta e l numero de i t e r a c i o n e s y es 0 has ta que e l

primer optimo es encontrado

} ;

/∗Es un e s t r u c t u r a para poder d e f i n i r l o s tabus d e l swap∗/
struct Tabu2 {

int∗ i n te rcambios ; //Aqui gusradamos l o s cambios

int∗ l i s t ;

int∗ va lue s ;

int stamp ; //Cuenta e l numero de i t e r a c i o n e s y es 0 has ta que e l

primer optimo es encontrado

} ;

c l a s s TabuEngine{
pub l i c :

//Constructor

TabuEngine ( int imax , int max , long r1 ) {
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genMax=max ;

gen imax=imax ;

ran=(long ) r1 ;

}
//Metdos in t e rno s

double Star t ( ) ;

void LecturaDatos ( ) ;

int ∗Alea to r i o ( int ) ;

void In i c ia l i za rMem ( int ) ;

void I n i c i a l P ( ) ;

void Cic l o In t e rno ( int , int ∗) ;
void Neigbor ( int , int ∗ , f loat , f loat ) ;

void Swap( int , f loat ) ;

void D i v e r s i f i c a c i o n ( int ) ;

void Es t ad i s t i c a s ( int ) ;

void AumentaP ( ) ;

int Buscar1 ( int , int ) ;

bool Buscar2 ( int , int ) ;

void Imprimir ( int ∗ , int , int ) ;

double Fun( int , int ∗) ;

p r i va t e :

int genMax ; //Maximo c i c l o ex terno

int gen imax ; //Maximo c i c l o in t e rno

int g en i n t e r ; // es un entero para medir e l c i c l o in t e rno de

busqueda tabu

int gen ; //Var iab l e d e l c i c l o ex terno ;

bool b e s t i nd ; // Indicador de s i se encontro e l mejor o no

long ran ; // s em i l l a de l o s a l e a t o r i o s

struct Tabu1 ∗ t a b u l i s t 1 ; // L i s t a tabu add/drop

struct Tabu2 ∗ t a b u l i s t 2 ; // L i s t a tabu swap

struct best b e s t f i t ; //Mejor elemento

f loat p0 ; // Cic lo add/drop

f loat p01 ; // Cic lo add/ drop

f loat p1 ; // c i c l o swap

int ∗ i n t en so ; // Aux i l i a r d e l i n t e n s i f i c a d o r

int N; // Aux i l i a r para l a func ion
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double fun ;

double Pi ;

double R1 ;

double R2 ;

double R3 ;

double CCmax; //Capacidad Maxima Carre teras

double CTmax; //Capacidad Maxima t r ene s

double CAmax; //Capacidad maxima aeropuer tos

f loat GuC, CuC; //Ganancia y cos to promedio Carre teras

f loat GuT, CuT; //Ganancia y cos to promedio t r ene s

f loat GuA, CuA; //Ganancia y cos to promedio Aeropuertos

f loat Gmin ; //Ganancia minima que debe r ep re s en ta r l a red

f loat CMC, CinvC ; // co s t o s de Mantenimiento por ca r r e t e r a s

por km

f loat CMT, CinvT ; //Costo de matenimiento promedio de un tren

por k i l ome t ro y cos to de l a i n v e r s i on

f loat CMA, CinvA ; //Costo de Matenimiento Promedio de un

areropuer to y de inve r s i on

f loat Pres ; //Presupuesto d i s p on i b l e

f loat Tmax; // tiempo maximo de t ran spo r t e

f loat VCmax; //Vel max en m i l l a s /hora por ca r r e t e ra

f loat VTmax;

f loat VAmax; //Ve loc idades maximas de l o s t r an spo r t e s

Datos D1 ;

const char ∗Arch1 , ∗Arch2 , ∗Arch3 ;

f loat ∗Dat1 , ∗Ciudades , ∗Dat2 ,∗ Distanc ia ,∗Di ;

} ;

/∗COMENZAMOS A DEFINIR TODOS LOS METODOS∗/
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double TabuEngine : : S ta r t ( ) {

int ∗ ent ;
int i , q , n2 ;

LecturaDatos ( ) ;

N=D1 . Getn ( ) ;

n2=(N∗(N−1) ) /2 ;
ent=Alea to r i o ( n2 ) ; //Generamos l a primer so l u c i on de forma a l e a t o r i a

In i c ia l i za rMem (n2 ) ; // i n i c i a l i z amo s l a memoria

for ( i =0; i<n2 ; i++){
i n t en so [ i ]= ent [ i ] ;

b e s t f i t . Values [ i ]= ent [ i ] ;

}
b e s t f i t . Fvalue=Fun(N, ent ) ;

b e s t f i t . stamp=0;

for ( gen=0;gen<genMax ; gen++){

I n i c i a l P ( ) ;

C i c l o In t e rno (n2 , i n t en so ) ; // Cic lo swap y de vec indar i o

D i v e r s i f i c a c i o n ( n2 ) ; // Cic lo d i v e r s i f i c a c i o n

Liberar ( ) ;

}

cout<<”La so l u c i on f i n a l es \n” ;
for ( i =0; i<n2 ; i++) cout<<b e s t f i t . Values [ i ]<<” , ” ;

cout<<”\n” ;

Fun2(N, b e s t f i t . Values ) ;

L iberar2 ( ) ;

return b e s t f i t . Fvalue ;

}
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/∗Lectura de Datos∗/
void TabuEngine : : LecturaDatos ( ) {

/∗COMIENZA LA LECTURA DE LOS DATOS∗/
Arch1=”Data/Flujo1 . dat” ;

Arch2=”Data/ a r r e g l o . dat” ;

Arch3=”Data/Di s tanc ia . dat” ;

Dat1=D1 . Lectura (Arch1 , 0 ) ;

Ciudades=D1 . Lectura (Arch2 , 1 ) ;

D i s tanc ia=D1 . Lectura (Arch3 , 0 ) ;

Dat2=D1 . Reduccion (Dat1 , Ciudades ) ;

Di=D1 . Reduccion ( Distanc ia , Ciudades ) ;

}

/∗Funcion para generar l a s s o l u c i one s i n i c i a l e s ∗/
int ∗TabuEngine : : A l ea to r i o ( int n) {

int i ;

int ∗ va l o r e s ;

srand ( time (NULL) ) ;

v a l o r e s= ( int ∗) c a l l o c (n , s izeof ( int ) ) ;

for ( i = 0 ; i < n ; i++){
va l o r e s [ i ]= 1 + rand ( ) % 3 ;

}
return va l o r e s ;

f r e e ( va l o r e s ) ;

}

/∗ I n i c i a l i z amos l a s l i s t a s ∗/
void TabuEngine : : In i c i a l i za rMem ( int n) {

int i ;

unsigned s i s e , s i s e 2 ;

s i s e=gen imax∗ s izeof ( struct Tabu1) ;

s i s e 2=gen imax∗ s izeof ( struct Tabu2) ;
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t a b u l i s t 1=(struct Tabu1∗) mal loc ( s i s e ) ;

t a b u l i s t 2=(struct Tabu2∗) mal loc ( s i s e 2 ) ;

b e s t f i t . Values=( int ∗) c a l l o c (n , s izeof ( int ) ) ;

i n t en so=( int ∗) c a l l o c (n , s izeof ( int ) ) ;

}

/∗ Inic iamos l o s v a l o r e s de p r o b a b i l i d a d ∗/
void TabuEngine : : I n i c i a l P ( ) {

p0=.2;

p01=.2 ;

p1=.5 ;

}

/∗Funcion de l c i c l o in t e rno ∗/
void TabuEngine : : C i c l o In t e rno ( int n , int∗ ent ) {

int i , j , aux ;

g en i n t e r =0;

b e s t i nd=f a l s e ;

while ( g en in t e r<gen imax ) {

Neigbor (n , ent , p0 , p01 ) ;

Swap(n , p1 ) ;

E s t a d i s t i c a s (n) ;

i f ( b e s t i nd ) {
break ;

} else {
AumentaP ( ) ;

}
g en i n t e r++;

}
}

/∗Funcion de l Vecindario ∗/
void TabuEngine : : Neigbor ( int n , int ∗ i n i c i a l , f loat p0 , f loat p01 ) {

/∗ Li s t a de l a s v a r i a b l e s in t e rna s ∗/
int∗ l i s t a ;

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

int ∗movimientos ,∗ camb ;

int stamp ;

f loat p , p1 ;

int i nd i cador ;

/∗Generamos e l tama\˜n{o} de l v e c indar i o ∗/
aux=1+rand ( ) %n ;

/∗Esto l o hacemos para poder t ener t am a o s de vec indar i o de

d i s t i n t o s tama\˜{n}os ∗/
while ( aux<2 | | aux==n ) {

aux=1+rand ( ) %n ;

}

/∗Comenzamos con e l v e c indar i o ∗/
movimientos=( int ∗) c a l l o c ( aux , s izeof ( int ) ) ;

l i s t a =( int ∗) c a l l o c ( aux∗n , s izeof ( int ) ) ;

camb=( int ∗) c a l l o c ( aux , s izeof ( int ) ) ;

/∗ I n i c i a e l proceso de e l e g i r a l o s e lementos d e l v e c indar i o ∗/
i =0;

p=ran2(&ran ) ;

stamp=0;

while ( i<aux ) {
j =0;

while ( j<n) {
l i s t a [ j+i ∗n]= i n i c i a l [ j ] ;

p=ran2(&ran ) ;

i f (p>p0 && j>stamp ) break ;

j++;

}// f i n wh i l e in t e rno

i f ( g en i n t e r==0){
i f ( j==n) {

stamp=(stamp+1) %n ;

} else {
stamp=j ;
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}//end i f in t e rno

movimientos [ i ]=stamp ;

i f ( stamp<n) {
p1=ran2(&ran ) ;

i f ( p1 > p01 ) {
l i s t a [ stamp+i ∗n]= i n i c i a l [ stamp]%3+1;

k=stamp+1;

camb [ i ]=1;

} else {
switch ( i n i c i a l [ stamp ] ) {
case 1 :

l i s t a [ stamp+i ∗n ]=3;

camb [ i ]=−1;
k=stamp+1;

case 2 :

l i s t a [ stamp+i ∗n ]=1;

camb [ i ]=−1;
k=stamp+1;

case 3 :

l i s t a [ stamp+i ∗n ]=2;

camb [ i ]=−1;
k=stamp+1;

}

}//end i f

for ( k ; k<n;+k++){
l i s t a [ k+i ∗n]= i n i c i a l [ k ] ;

}//end f o r

}//end i f

} else {

i f ( j==n) {
stamp=(stamp+1) %n ;

} else {
stamp=j ;

}//end i f in t e rno
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movimientos [ i ]=stamp ;

/∗Aqui empieza l a l i s t a tabu ∗/
i f ( stamp<n) {

p1=ran2(&ran ) ;

i f ( p1 > p01 ) {
i nd i cador=Buscar1 ( stamp , 1 ) ;

switch ( i nd i cador ) {
case 0 :

l i s t a [ stamp+i ∗n]= i n i c i a l [

stamp]%3+1;

k=stamp+1;

camb [ i ]=1;

case 1 :

switch ( i n i c i a l [ stamp ] ) {
case 1 :

l i s t a [ stamp+i ∗n ]=3;

camb [ i ]=−1;
k=stamp+1;

case 2 :

l i s t a [ stamp+i ∗n ]=1;

camb [ i ]=−1;
k=stamp+1;

case 3 :

l i s t a [ stamp+i ∗n ]=2;

camb [ i ]=−1;
k=stamp+1;

}

case 2 : // aqui hay un error

i f ( i n i c i a l [ stamp==2]){
l i s t a [ stamp+i ∗n ]=1;

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

} else {
l i s t a [ stamp+i ∗n]=

i n i c i a l [ stamp]%3+2;

k=stamp+1;

camb [ i ]=1;

}
}

} else {
i nd i cador=Buscar1 ( stamp ,−1) ;

switch ( i nd i cador ) {
case 0 :

switch ( i n i c i a l [ stamp ] ) {
case 1 :

l i s t a [ stamp+i ∗n ]=3;

camb [ i ]=−1;
k=stamp+1;

case 2 :

l i s t a [ stamp+i ∗n ]=1;

camb [ i ]=−1;
k=stamp+1;

case 3 :

l i s t a [ stamp+i ∗n ]=2;

camb [ i ]=−1;
k=stamp+1;

}

case 1 :

l i s t a [ stamp+i ∗n]= i n i c i a l [

stamp]%3+1;

camb [ i ]=+1;

k=stamp+1;

case 2 :

switch ( i n i c i a l [ stamp ] ) {
case 1 :

l i s t a [ stamp+i ∗n ]=2;

camb [ i ]=−1;
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k=stamp+1;

case 2 :

l i s t a [ stamp+i ∗n ]=3;

camb [ i ]=−1;
k=stamp+1;

case 3 :

l i s t a [ stamp+i ∗n ]=1;

camb [ i ]=−1;
k=stamp+1;

}

}

}//end i f

for ( k ; k<n;+k++){
l i s t a [ k+i ∗n]= i n i c i a l [ k ] ;

}//end f o r

}//end i f

}//end i f

i++;

}//end wh i l e ex terno

/∗Memoria∗/

t a b u l i s t 1 [ g e n i n t e r ] . l i s t =( int ∗) c a l l o c ( aux∗n , s izeof ( int ) ) ;

/∗Guardamos en l a e s t r u c t u r a s tabu ∗/
for ( i =0; i<n∗aux ; i++) t a b u l i s t 1 [ g en i n t e r ] . l i s t [ i ]= l i s t a [ i ] ;

t a b u l i s t 1 [ g e n i n t e r ] .Mov=movimientos ;

t a b u l i s t 1 [ g e n i n t e r ] . cambios=camb ;

t a b u l i s t 1 [ g e n i n t e r ] . num=aux ;

t a b u l i s t 1 [ g e n i n t e r ] . stamp =gen i n t e r ;

f r e e ( l i s t a ) ;

f r e e ( movimientos ) ;

f r e e (camb) ;
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}// l i s t a }

/∗Swap para l a func ion ∗/
void TabuEngine : : Swap( int n , f loat p0 ) {

int i , j ;

int r1 , r2 ;

f loat p ;

int aux , aux2 ;

bool i nd i cador ;

int ∗val , ∗movimientos , ∗ l i s t a ;

aux2=t a bu l i s t 1 [ g en i n t e r ] . num;

/∗Resevamos memoria∗/

movimientos=( int ∗) c a l l o c ( aux2 , s izeof ( int ) ) ;

l i s t a =( int ∗) c a l l o c ( aux2 ∗2 , s izeof ( int ) ) ;

va l=( int ∗) c a l l o c (n∗aux2 , s izeof ( int ) ) ;

for ( i =0; i<n∗aux2 ; i++)va l [ i ]= t a b u l i s t 1 [ g en i n t e r ] . l i s t [ i ] ;

/∗ I n i c i a e l wh i l e de l a generac ion 0∗/
i =0;

j =0;

while ( i<aux2 && gen i n t e r==0){

r1=(rand ( ) %n) ;

r2=(rand ( ) %n) ;

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

}//end wh i l e 2

p=ran2(&ran ) ;

i f (p>p0 ) {
aux=va l [ r1+i ∗n ] ;

va l [ r1+i ∗n]= va l [ r2+i ∗n ] ;
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va l [ r2+i ∗n]=aux ;

movimientos [ i ]=1;

}//end i f 1

/∗ L i s t a s de cambios ∗/
l i s t a [ j ]= r1 ;

l i s t a [ j+1]=r2 ;

i++;

j+=2;

}//end wh i l e ex terno 1

/∗ I n i c i a l wh i l e generac iones supe r i o r e s ∗/
while ( i<aux2 && gen i n t e r !=0){

r1=(rand ( ) %n) ;

r2=(rand ( ) %n) ;

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

}//end wh i l e 2

p=ran2(&ran ) ;

i f (p>p0 ) {

i nd i cador=Buscar2 ( r1 , r2 ) ;

while ( i nd i cador ) {
r2=(rand ( ) %n) ;

i nd i cador=Buscar2 ( r1 , r2 ) ;

}
aux=val [ r1+i ∗n ] ;

va l [ r1+i ∗n]= va l [ r2+i ∗n ] ;

va l [ r2+i ∗n]=aux ;

movimientos [ i ]=1;

}//end i f 1

l i s t a [ j ]= r1 ;

l i s t a [ j+1]=r2 ;
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i++;

j+=2;

}// end wh i l e ex terno 2

/∗Memoria∗/
t a b u l i s t 2 [ g e n i n t e r ] . va lue s=( int ∗) c a l l o c (n∗aux2 , s izeof ( int ) ) ;

for ( i =0; i<n∗aux2 ; i++) t a b u l i s t 2 [ g en i n t e r ] . va lue s [ i ]= va l [ i ] ;

t a b u l i s t 2 [ g e n i n t e r ] . in te rcambios=movimientos ;

t a b u l i s t 2 [ g e n i n t e r ] . l i s t=l i s t a ;

t a b u l i s t 2 [ g e n i n t e r ] . stamp =gen i n t e r ;

f r e e ( va l ) ;

f r e e ( l i s t a ) ;

f r e e ( movimientos ) ;

}

/∗ D i v e r s i f i c a c i n ∗/
void TabuEngine : : D i v e r s i f i c a c i o n ( int n) {

int aux , aux2 , r1 , r2 ;

int i , j ;

aux=rand ( ) %n ;

j =0;

while ( j<aux ) {
r1=rand ( ) %n ;

r2=rand ( ) %n ;

aux2=in t en so [ r1 ] ;

i n t en so [ r1 ]= in t en so [ r2 ] ;

i n t en so [ r2 ]=aux2 ;

j++;

}
}
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/∗ Es t a d i s t i c a s para conocer e l mejor va l o r ∗/
void TabuEngine : : E s t a d i s t i c a s ( int n) {

int va l ;

int i , j ;

int ∗ s o l ;
double aux ;

va l=t a b u l i s t 1 [ g e n i n t e r ] . num; //numero de vec inos en l a

generac ion es tud iada

s o l=( int ∗) c a l l o c (n∗val , s izeof ( int ) ) ; //para tener todos l o s

vec inos en un so l o a r r e g l o

for ( i =0; i<va l ; i++){
for ( j =0; j<n ; j++){

s o l [ j ]= t a b u l i s t 2 [ g e n i n t e r ] . va lue s [ j+i ∗n ] ;

}
aux=Fun(N, s o l ) ;

i f ( b e s t f i t . Fvalue>aux ) {
for ( j =0; j<n ; j++){

b e s t f i t . Values [ j ]= s o l [ j ] ;

}
b e s t f i t . Fvalue=aux ;

b e s t f i t . stamp=gen ;

b e s t i nd=true ;

}
}
f r e e ( s o l ) ;

}

/∗Para aumentar l o s v a l o r e s de P∗/
void TabuEngine : : AumentaP ( ) {

p0+=.08;

p01+=.08;

p1+=.5;

}
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/∗Para buscar un ob j e t o pero en e l ne i gbor ∗/
int TabuEngine : : Buscar1 ( int bus , int cam ) {

int ind=0;

int i , n ;

int ∗x ,∗ y ;

x=t a b u l i s t 1 [ g en in t e r −1] .Mov ;

y=t a b u l i s t 1 [ g en in t e r −1] . cambios ;

n=t a b u l i s t 1 [ g en in t e r −1] .num;

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

i f ( x [ i ]==bus && y [ i ] != cam) ind=1; //Es ver s i hay un proceso

r e v e r s i b l e

i f ( x [ i ]==bus && y [ i ] ==cam) ind=2; //Ya l o h i ce

}
return ind ;

}

/∗Buscar un ob j e t o para e l swap∗/
bool TabuEngine : : Buscar2 ( int bus1 , int bus2 ) {

bool ind=f a l s e ;

int n , i , j ;

int ∗x ,∗ y ;

x=t a b u l i s t 2 [ g en in t e r −1] . l i s t ;

y=t a b u l i s t 2 [ g en in t e r −1] . in te rcambios ;

n=t a b u l i s t 1 [ g en in t e r −1] .num;

j =0;

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

i f ( x [ j ]==bus1 && x [ j+1]==bus2 && y [ i ]==1) ind=true ;

j+=2;

}
return ind ;

}
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/∗Funcion para imprimir cosas s imp le s ∗/
void TabuEngine : : Imprimir ( int ∗datos , int eva l , int n) {

int i , j ;

for ( i =0; i<eva l ; i++){
cout<<”El vec ino ”<<i<<” es ” ;

for ( j =0; j<n ; j++){
cout<<datos [ j+i ∗n ] ;

}
cout<<”\n” ;

}
}

/∗Funcion de Prueba∗/
double TabuEngine : : Fun( int num, int∗ s o l ) {

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

f loat 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++ ) {
// cout<<s o l [ h+k2 ]<<” ,”;

i f ( s o l [ h+k2]==1){
// e s t e son au t o p i s t a s

Pi = Dat2 [ j+i ∗n ] /CCmax;
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R1+= 2∗ ( (GuC−CuC) ∗Dat2 [ j+i ∗n ] ) ;

R2+= 2∗ ( (CMC) ∗Di [ j+i ∗n ] ) ; //+CinvC) ;

R3+= 2∗(Di [ j+i ∗n ] /VCmax) ;

} else i f ( s o l [ h+k2]==2){
// e s t e son t r ene s

Pi = Dat2 [ j+i ∗n ] /CTmax;

R1+= 2∗ ( (GuT−CuT) ∗Dat2 [ j+i ∗n ] ) ;

R2+= 2∗ ( (CMT) ∗Di [ j+i ∗num] ) ; //+CinvT) ;

R3+= 2∗(Di [ j+i ∗n ] /VTmax) ;

} else i f ( s o l [ h+k2]==3){
// e s t e son aeropuer to

Pi = Dat2 [ j+i ∗n ] /CAmax;

R1+= 2∗ ( (GuA−CuA) ∗Dat2 [ j+i ∗n ] ) ;

R2+= 2∗ ( (CMA) ) ; //+CinvA) ;

R3+= 2∗(Di [ j+i ∗n ] /VAmax) ;

} else {
cout<<”Ex i s t e un e r r o r \n” ;

}
i f ( Pi>1) Pi=1;

fun+=2∗(Pi∗ l og ( Pi ) ) ;

h++;

}
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∗( a∗a )+b∗b+c∗c ) )+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. Pseudocódigo

1. Generar dos matices aleatoriamiente, M1 y M2 con m× k elementos, donde m

es el tamaño de la muestra y k es el número de parametros.

2. Seleccionar una como la matriz pivote y calcular E(Mi) y V (Mi).

3. Generar una secuencia de matrices Mi′s 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 Ui y Uit.

6. Continuar hasta hacerlo para todos los parametros.

109
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B.0.5. Código en lenguaje C

#de f i n e s em i l l a 14567891

us ing namespace std ;

c l a s s Ana l i s i sSen {
pub l i c :

//Constructor

Ana l i s i sSen ( f loat ∗ i n f , f loat ∗sup , int n , int var ) {
l im i n f=i n f ;

l im sup=sup ;

i t e r=n ;

Var iab le=var ;

}

//Metdos in t e rno s

void Star t ( ) ;

void SetMemory ( int , int ) ;

void SetParams ( int , int , int ) ;

void Set Aj ( int , int , int ) ;

void Intercambio ( int , int , int , int , int ) ;

void Ana l i s i s S obo l ( int , int ) ;

p r i va t e :

/∗Var iab l e s ∗/
f loat ∗ l im i n f ;

f loat ∗ l im sup ;

int i t e r ;

int Var iab le ;

char var [ 1 0 ] ; //veremos para que nos puede l l e g a r a s e r v i r

double ∗ e r r ;
double errm ;

double prom ;

double exact ;

double ∗ r fun ;

int f e v a l s ;

/∗Parametros Random∗/
ran3T ran ;

ran3T ∗ ran2 ;
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/∗Parametros de con t r o l ∗/
f loat ∗ r1 ,∗ r2 ,∗ r3 ;

/∗Parametros∗/
f loat Ey , Vy ; //Son l a Esperanza y l a var i ac i on de l s i s tema

/∗Matrices PARA SENSIBILIDAD∗/
f loat ∗M1,∗M2; //Son l a s matr ices de l a muestra

double ∗A; //Matriz dnde vamos a guradar todas l a s func iones

eva luadas

double ∗S ; //Es l a matr iz de r e s u l t a d o s

double ∗A2 ;
} ;

/∗START∗/
void Ana l i s i sSen : : S ta r t ( ) {

ran . idum= ( long )−s em i l l a ;

ran2=&ran ;

createRan3T ( ran2 ) ;

cout<<” I n i c i a e l a n a l i s i s de s e n s i b i l i d a d \n” ;

i f ( Var iab le==1){
cout<<” Ana l i s i s para l a r e s t r i c c i o n 1\n” ;
SetParams ( i t e r , 6 , 1 ) ;

Set Aj ( i t e r , 6 , 1 ) ;

Ana l i s i s S obo l ( i t e r , 6 ) ;

Impres ion2 (6 ) ;

//Guardar2 () ;

Liberar ( ) ;

}

i f ( Var iab le==2){
cout<<” Ana l i s i s para l a r e s t r i c c i o n 2\n” ;
SetParams ( i t e r , 7 , 2 ) ;

Set Aj ( i t e r , 7 , 2 ) ;

Ana l i s i s S obo l ( i t e r , 7 ) ;

Impres ion2 (7 ) ;

//Guardar2 () ;
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Liberar ( ) ;

}

i f ( Var iab le==3){
cout<<” Ana l i s i s para l a r e s t r i c c i o n 3\n” ;
SetParams ( i t e r , 4 , 3 ) ;

Set Aj ( i t e r , 4 , 3 ) ;

Ana l i s i s S obo l ( i t e r , 4 ) ;

Impres ion2 (4 ) ;

//Guardar2 () ;

Liberar ( ) ;

}

i f ( Var iab le==4){
cout<<” Ana l i s i s para l a r e s t r i c c i o n 4\n” ;
SetParams ( i t e r , 3 , 4 ) ;

Set Aj ( i t e r , 3 , 4 ) ;

Ana l i s i s S obo l ( i t e r , 3 ) ;

Impres ion2 (3 ) ;

//Guardar2 () ;

Liberar ( ) ;

}

i f ( Var iab le==0){
cout<<” In i c iamos e l a n a l i s i s Normal\n” ;
Ana l i s i s Normal ( ) ;

Impres ion ( ) ;

}

i f ( Var iab le==5){
cout<<”Lo que usted s o l i c i t o no e x i s t e \n” ;

}
}
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/∗Fijamos l a memoria∗/
void Ana l i s i sSen : : SetMemory ( int muestra , int params ) {

int s i z e1 , s i z e2 , s i z e 3 ;

//nota 2∗params+2 es e l numero de v e c t o r e s independ i en t e s para

s i z e 1=muestra∗params ;

s i z e 2=muestra ∗(2∗params+2) ; //Esto nos reg re sa e l numero de

eva luac ione s de l a func ion

s i z e 3 =(2∗params+2)∗(2∗params+2) ;

/∗Matrices A l ea t o r i a s ∗/
M1 = ( f loat ∗) c a l l o c ( s i z e1 , s izeof ( f loat ) ) ;

M2 = ( f loat ∗) c a l l o c ( s i z e1 , s izeof ( f loat ) ) ;

/∗Var iab l e a u x i l i a r ∗/
A2 = (double∗) c a l l o c ( muestra , s izeof (double ) ) ;

/∗FIJAMOS LAS MATRICES AUXILIARES∗/
A = (double∗) c a l l o c ( s i z e2 , s izeof (double ) ) ; // eva luac ione s de

fun

S = (double∗) c a l l o c ( s i z e3 , s izeof (double ) ) ; // s e n c i b i l i d a d e s

/∗Aux i l i a r ∗/
r fun=(double∗) c a l l o c (3 , s izeof (double ) ) ;

r1=( f loat ∗) c a l l o c (6 , s izeof ( f loat ) ) ;

r2=( f loat ∗) c a l l o c (7 , s izeof ( f loat ) ) ;

r3=( f loat ∗) c a l l o c (4 , s izeof ( f loat ) ) ;

r fun [0 ]=2200 .00 , r fun [1 ]=3375 .00 , r fun [ 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 , r2 [ 1 ]=2 . 5 , r2 [ 2 ]= . 2 , r2 [ 3 ]=2 . 14 , r2 [ 4 ]=16 .40 , r2

[ 5 ]=60 .00 , r2 [ 6 ]=3600 . 00 ;

r3 [0 ]=264 , r3 [ 1 ]=43 .00 , r3 [ 2 ]=139 .00 , r3 [ 3 ]=560 . 0 0 ;

Ey=0;

Vy=0;

}
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/∗ I n i c i a l i z amos parametros 1∗/
void Ana l i s i sSen : : SetParams ( int muestra , int params , int ind ) { //K

repre sen ta e l grado de l a s s o l u c i one s

int i , j ;

f loat ∗aux ,∗ aux2 ;

/∗ fEngine ∗/
FunFx f ;

f e v a l s =0;

/∗Auxx i l i a r e s para c a l c u l o ∗/
aux = ( f loat ∗) c a l l o c ( params , s izeof ( f loat ) ) ;

aux2 = ( f loat ∗) c a l l o c ( params , s izeof ( f loat ) ) ;

SetMemory (muestra , params ) ;

f . SetFun ( r fun ) ;

f . SetR1 ( r1 ) ;

f . SetR2 ( r2 ) ;

f . SetR3 ( r3 ) ;

// cout<<”PASA P1 ”<<end l ;

/∗Aqui s o l o estamos i n i c i a l i z a n d o l a s v a r i b l e s y su muestra ∗/
/∗params = columnas y muestra = f i l a s ∗/

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

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

aux [ j ] = ( ran3th ( ran2 ) ∗( l im sup [ j ]− l im i n f [ j ] ) )

+ l im i n f [ j ] ; //me muevo sobre f i l a s

M1[ j+i ∗params]=aux [ j ] ;

aux2 [ j ] = ( ran3th ( ran2 ) ∗( l im sup [ j ]− l im i n f [ j ] )

) + l im i n f [ j ] ;

M2[ j+i ∗params]=aux2 [ j ] ;

}
/∗AQUI FIJAMOS LOS PARAMETROS aux1∗/
i f ( ind==1){
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f . SetR1 ( aux ) ;

} else i f ( ind==2){
f . SetR2 ( aux ) ;

} else i f ( ind==3){
f . SetR3 ( aux ) ;

} else i f ( ind==4){
r1 [0 ]= aux [ 0 ] , r1 [ 1 ]=0 .00007 , r1 [2 ]= aux [ 0 ] , r1

[3 ]=0 .0001175 , r1 [4 ]= aux [ 0 ] , r1 [ 5 ]=0 . 000357 ;

r2 [ 0 ]= .2123 , r2 [ 1 ]=2 . 5 , r2 [ 2 ]= . 2 , r2 [ 3 ]=2 . 14 , r2

[ 4 ]=16 .40 , r2 [ 5 ]=60 .00 , r2 [6 ]= aux [ 1 ] ;

r3 [0 ]=264 , r3 [ 1 ]=43 .00 , r3 [ 2 ]=139 .00 , r3 [3 ]= aux

[ 2 ] ;

f . SetR3 ( r1 ) ;

f . SetR2 ( r2 ) ;

f . SetR3 ( r3 ) ;

} else {
cout<<”HUBO UN ERROR PORFAVOR VERIFIQUE\n” ;
break ;

}
A[ i+(muestra ∗(2∗params+1) ) ]= f . S ta r t ( ) ; // f i j amos e l

u l t imo y me muevo sobre columna de r e s u l t a d o s

f e v a l s++;

/∗AQUI FIJAMOS LOS PARAMETROS aux2∗/
i f ( ind==1){

f . SetR1 ( aux2 ) ;

} else i f ( ind==2){
f . SetR2 ( aux2 ) ;

} else i f ( ind==3){
f . SetR3 ( aux2 ) ;

} else i f ( ind==4){
r1 [0 ]= aux [ 0 ] , r1 [ 1 ]=0 .00007 , r1 [2 ]= aux [ 0 ] , r1

[3 ]=0 .0001175 , r1 [4 ]= aux [ 0 ] , r1 [ 5 ]=0 . 000357 ;
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r2 [ 0 ]= .2123 , r2 [ 1 ]=2 . 5 , r2 [ 2 ]= . 2 , r2 [ 3 ]=2 . 14 , r2

[ 4 ]=16 .40 , r2 [ 5 ]=60 .00 , r2 [6 ]= aux [ 1 ] ;

r3 [0 ]=264 , r3 [ 1 ]=43 .00 , r3 [ 2 ]=139 .00 , r3 [3 ]= aux

[ 2 ] ;

f . SetR3 ( r1 ) ;

f . SetR2 ( r2 ) ;

f . SetR3 ( r3 ) ;

} else {
cout<<”HUBO UN ERROR PORFAVOR VERIFIQUE\n” ;
break ;

}
A[ i ]= f . S ta r t ( ) ;

f e v a l s++;

Ey+=A[ i ] ; // f i j amos e l primero

}

Ey/=muestra ; //Esperanza de l a muestra ;

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

Vy+= (A[ i ]∗A[ i ] )−(Ey∗Ey) ;

}

Vy/=(muestra−1) ; //Varianza de l a muestra

f r e e ( aux ) ;

f r e e ( aux2 ) ;

}

/∗Calcu lo de l a s Aj∗/
void Ana l i s i sSen : : Set Aj ( int f i l a s , int co l , int ind ) {

int i , j , k , aux ;

/∗FIJAMOS LOS VALORES DE ENMEDIO∗/
aux=2∗ c o l +1;

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

∗/

i f ( i<=co l ) {
Intercambio ( f i l a s , co l , i −1 ,0 , ind ) ;

} else {
Intercambio ( f i l a s , co l , k , 1 , ind ) ;

k++;

}

for ( j =0; j< f i l a s ; j++) {
A[ j+i ∗ f i l a s ]=A2 [ j ] ;

}
}
// f r e e (A2) ;

}

/∗INTERCAMBIO DE COLUMNAS∗/
void Ana l i s i sSen : : Intercambio ( int f i l , int co l , int num, int ind , int

ind2 ) {

int i , j ;

f loat ∗aux ;
/∗ fEngine ∗/
FunFx f ;

f . SetFun ( r fun ) ;

f . SetR1 ( r1 ) ;

f . SetR2 ( r2 ) ;

f . SetR3 ( r3 ) ;

aux = ( f loat ∗) c a l l o c ( c o l , s izeof ( f loat ) ) ;

i f ( ind==0){
for ( i =0; i< f i l ; i++){

for ( j =0; j < c o l ; j++){
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i f (num==j ) {
aux [ j ]=M1[ j+i ∗ c o l ] ;

} else {
aux [ j ]=M2[ j+i ∗ c o l ] ;

}
}

/∗AQUI FIJAMOS LOS PARAMETROS aux1∗/
i f ( ind2==1){

f . SetR1 ( aux ) ;

} else i f ( ind2==2){
f . SetR2 ( aux ) ;

} else i f ( ind2==3){
f . SetR3 ( aux ) ;

} else i f ( ind2==4){

r1 [0 ]= aux [ 0 ] , r1 [ 1 ]=0 .00007 , r1 [2 ]= aux

[ 0 ] , r1 [3 ]=0 .0001175 , r1 [4 ]= aux [ 0 ] , r1

[ 5 ]=0 . 000357 ;

r2 [ 0 ]= .2123 , r2 [ 1 ]=2 . 5 , r2 [ 2 ]= . 2 , r2

[ 3 ]=2 . 14 , r2 [ 4 ]=16 .40 , r2 [ 5 ]=60 .00 , r2

[6 ]= aux [ 1 ] ;

r3 [0 ]=264 , r3 [ 1 ]=43 .00 , r3 [ 2 ]=139 .00 , r3

[3 ]= aux [ 2 ] ;

f . SetR3 ( r1 ) ;

f . SetR2 ( r2 ) ;

f . SetR3 ( r3 ) ;

} else {
cout<<”HUBO UN ERROR PORFAVOR VERIFIQUE

EN PARTE 2\n” ;
break ;

}

A2 [ i ]= f . S ta r t ( ) ;
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f e v a l s++;

}
} else {

for ( i =0; i< f i l ; i++){
for ( j =0; j < c o l ; j++){

i f (num==j ) {
aux [ j ]=M2[ j+i ∗ c o l ] ;

} else {
aux [ j ]=M1[ j+i ∗ c o l ] ;

}
}
/∗AQUI FIJAMOS LOS PARAMETROS aux1∗/
i f ( ind2==1){

f . SetR1 ( aux ) ;

} else i f ( ind2==2){
f . SetR2 ( aux ) ;

} else i f ( ind2==3){
f . SetR3 ( aux ) ;

} else i f ( ind2==4){
r1 [0 ]= aux [ 0 ] , r1 [ 1 ]=0 .00007 , r1 [2 ]= aux

[ 0 ] , r1 [3 ]=0 .0001175 , r1 [4 ]= aux [ 0 ] , r1

[ 5 ]=0 . 000357 ;

r2 [ 0 ]= .2123 , r2 [ 1 ]=2 . 5 , r2 [ 2 ]= . 2 , r2

[ 3 ]=2 . 14 , r2 [ 4 ]=16 .40 , r2 [ 5 ]=60 .00 , r2

[6 ]= aux [ 1 ] ;

r3 [0 ]=264 , r3 [ 1 ]=43 .00 , r3 [ 2 ]=139 .00 , r3

[3 ]= aux [ 2 ] ;

f . SetR3 ( r1 ) ;

f . SetR2 ( r2 ) ;

f . SetR3 ( r3 ) ;

} else {
cout<<”HUBO UN ERROR PORFAVOR VERIFIQUE

EN PARTE 3\n” ;
break ;

}
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A2 [ i ]= f . S ta r t ( ) ;

f e v a l s++;

}

}
f r e e ( aux ) ;

}

/∗ANALISIS SOBOL para s e n s i b i l i d a d de parametros ∗/
void Ana l i s i sSen : : Ana l i s i s S obo l ( int muestra , int params ) {

int i , j , k , aux2 ;

double Uj=0.0;

int s i z e 2 ;

double ∗A2 ;

s i z e 2=muestra ∗(2∗params+2) ;

A2 = (double∗) c a l l o c ( s i z e2 , s izeof (double ) ) ;

for ( i =0; i<s i z e 2 ; i++){
A2 [ i ]=A[ i ] ;

}

/∗Viene e l a n a l i s i s Sobo l ∗/
aux2=2∗params+2;

for ( i =0; i<aux2 ; i++){

Uj=0.0;

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

}
Uj=Uj /(muestra−1) ;
Uj=Uj−(Ey∗Ey) ;

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

S [ ( aux2 ) ∗ i ]=1−(Uj/Vy) ;
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} else i f ( i>params && i<aux2−1){//Bien primer

columna

S [ ( aux2 ) ∗ i ]=(Uj/Vy) ;

} else i f ( i==0) {

S [ ( aux2 ) ∗ i ]=Uj ;

} else {

S [ aux2∗ i ]=0 . 0 ;

}

}
f r e e (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 año y en

la tabla C.2 se muestra la matriz de orogen-destino para el año número 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 42.91 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 año

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 año número 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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Glosario

Bu Presupuesto máximo asignado a mantenimiento. 57

Bu(t) Presupuesto máximo esperado para mantenimiento. 66

CMi(τ) Costo de mantenimiento de la ruta i con respecto al tipo de transporte τ .

57

CMi(τ, t) Costo promedio de mantenimiento a futuro, de la ruta i con respecto al

tipo de transporte τ . 66

Cu(τ) Costo unitario promedio con respecto al tipo de transporte τ . 57

Cu(τ, t) Costo promedio a futuro con respecto al tipo de transporte τ y al tiempo

t. 66

Gu(τ) Ganacia unitaria promedio con respecto al tipo de trasnporte τ . 57

Gu(τ, t) Ganacia promedio a futuro con respecto al tipo de trasnporte τ y al tiempo

t. 66

Tmax Tiempo máximo de recorrido a través de la red. 57, 66

α Monto mı́nimo esperado en el retorno de la inversión. 57

α(t) Monto mı́nimo esperado a futuro en el retorno de la inversión. 66

di Distancia promedio con respecto a la v́ıa i. 57, 66

ti(τ) Tiempo promedio de traslado por tipo de transporte. 57, 66
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