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Torres, Dr. David Juárez Romero, Dr. Alvaro Zamudio Lara, Dr. Martı́n

Heriberto Cruz Rosales, Dr. Martı́n Gerardo Martı́nez Rangel

Cuernavaca, Morelos Mayo, 2019

I





Resumen

El transporte de lı́quidos valiosos por ductos es una actividad vital para
llevar la producción hacia los lugares de procesamiento, consumo o distribu-
ción. Los ductos son el medio de transporte más económico y seguro para
mover grandes volúmenes a distancias considerables. Además, son eficientes
y amigables con el ambiente ya que pueden reducir derrames, contaminación
ambiental y acumulación de producto. Sin embargo, diseñar y construir ductos
a través de largas distancia no es una tarea fácil. Los parámetros a considerar
en el diseño de un ducto son: la ubicación de la trayectoria, la longitud del
ducto, el diámetros interno, el tipo de material, el revestimiento, el espesor de
la pared, los tramos libres, la protección catódica, entre otros.

La ubicación de la trayectoria que conecte una localidad origen con una
destino implica identificar la mejor trayectoria dentro de un corredor geográfi-
co con superficie variante. Dentro del corredor se deben evaluar múltiples
criterios que hacen difı́cil de encontrar una solución única que sea la mejor
entre múltiples alternativas. Por otra parte, el problema de encontrar la ruta
más corta en un grafo no dirigido con pesos reales positivos es un problema
combinatorio. Existe una gran cantidad de problemas de optimización com-
binatoria para los cuales no es posible garantizar con métodos clásicos de
programación matemática que la solución obtenida sea la óptima. Además,
estos métodos suelen ser poco eficientes para determinados problemas. Para
abordar problemas más complejos de optimización, se justifica el uso de me-
taheurı́sticas debido a su capacidad de exploración y explotación del espacio
de soluciones para abordar este tipo de problemas.

En este trabajo se presenta un método de optimización estocástica que
explora distintas alternativas de rutas en un corredor para la mejor ubicación
de la trayectoria para ductos de transporte terrestre. El método estocástico
aplica una estructura de vecindad variable a partir de dos puntos aleatorios
de la solución de la ruta y encuentra rutas semi-aleatroias a través de mo-
vimientos tabú en la trayectoria mientras minimiza una función de costo de
distancia. Diez instancias son estudiadas a partir de un análisis espacial so-
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bre dos escenarios realistas. Los escenarios se construyen con información de
las cartas topográficas digitales E14B49, E14B69 y E14B79 a escala 1:50,000
del INEGI, que corresponden al estado de Veracruz, México. Los resultados
experimentales indican que el algoritmo estocástico obtiene buenas solucio-
nes respecto al algoritmo base (método ávido) con mejoras en la calidad de la
solución superiores al 13 % en promedio.
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Abstract

The transport of valuable liquids through pipelines is a vital activity to take
production to the places of processing, consumption or distribution. Pipelines
are the most economical and safe system of transportation for moving large
volumes over considerable distances. Also, pipelines are efficient and environ-
mentally friendly as they can reduce spills, environmental pollution, and pro-
duct accumulation. However, designing and building pipelines over long distan-
ces is not an easy task. The parameters to consider in the design of pipelines
are the location of the trajectory, the length of the duct, the internal diameters,
the type of material, the coating, the thickness of the wall, the free sections,
the cathodic protection, between others.

The trajectory location that connects a source with a destination implies
identifying the best trajectory within a geographical corridor on a variant surfa-
ce. It involves factors which affect numerous ecological, social, and economic
parameters when determining the best route location. On the other hand, the
shortest path problem on an undirected weighted graph is a combinatorial pro-
blem. There are many combinatorial optimization problems for which it is not
possible to guarantee with classical methods of mathematical programming
that the solution obtained is the optimal one. These methods are usually ineffi-
cient for certain problems. To solve complex optimization problems, the use of
metaheuristics is justified due to its capacity to explore and exploit the space
of solutions to address this type of problem.

This work presents a heuristic optimization method by exploring GIS spatial
alter- natives to refine the route and to align it with the engineering design for
transport pipelines in an early stage. The proposed heuristic applies a variable
neighborhood structure selecting randomly two points from the path solution
and finding routes by tabu movements across the path while minimizing a dis-
tance cost function. The experimental analysis compares the proposed method
in two realistic problem sce- narios in Veracruz, Mexico. Improvements up to
13 % in the distance of the route at one of the scenarios are reported.
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4.3. Algoritmo ávido . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
4.4. Algoritmo de Recocido Simulado para el PST (RS-PST) . . . . . 68

VI
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D.1. Ponencia en Jornadas Académicas . . . . . . . . . . . . . . . . . 138
D.2. Estancia de investigación en el CINVESTAV . . . . . . . . . . . . 139
D.3. Participación en proyecto PROINNOVA-CONACYT . . . . . . . . 140
D.4. Participación en proyecto PROINNOVA-CONACYT . . . . . . . . 141
D.5. Estancia d investigación en la Universidad de la República, Uru-

guay . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142
D.6. Artı́culo en revista “Programación matemática” . . . . . . . . . . 143
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Capı́tulo 1

Introducción

El transporte de hidrocarburos y sus derivados se realiza a través de duc-

tos, camiones, buque-tanques, ferrocarriles, entre otros medios [1]. El medio

de transporte más económico y seguro para mover grandes volúmenes de

hidrocarburos a distancias considerables es a través de ductos. El transpor-

te de hidrocarburos a través de ductos requiere suficiente infraestructura de

transporte en los activos de exploración y producción que opere en condicio-

nes ideales [2]. Los ductos suelen ser más eficientes que otros medios para

transportar lı́quidos valiosos, además de que son amigables con el ambiente

debido a que pueden reducir en gran medida derrames, contaminación am-

biental y acumulación de producto[3].

Con el desarrollo de la explotación y producción de hidrocarburos es ne-

cesario integrar nueva infraestructura de recolección y transporte por ductos

para trasladar materia prima desde los yacimientos hasta las plantas de pro-

cesamiento, ası́ mismo, para distribuir productos derivados hasta los centros

de consumo. Sin embargo, diseñar y construir ductos a través de largas dis-

tancias no es una tarea fácil. Seleccionar la ubicación donde deben ser cons-

truidos depende en muchas ocasiones de condiciones económicas, climáti-

cas y geográficas, en las cuales se deben considerar obstáculos topográficos,

geológicos, hidrológicos, naturales y artificiales [4]. Además, el diseño de un
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ducto requiere considerar distintos parámetros como son: seleccionar la ruta,

la longitud del ducto, el diámetro interno, el tipo de material, el revestimiento,

el espesor de la pared, los tramos libres y la protección catódica [5]. Tam-

bién, es necesario considerar las presiones de operación para determinar la

cantidad de estaciones de compresión y bombeo, ası́ como la potencia de las

mismas [6].

En el proceso de planeación del ducto, seleccionar la ruta o trayectoria es

un paso importante que afecta otros parámetros a considerar en el diseño.

Generalmente, un ducto se compone de tuberı́as de acero que se extienden a

través de grandes distancias, las cuales suelen enterrarse y protegerse con un

recubrimiento anticorrosivo especial, pero también pueden ir superficialmente.

Por este motivo, el proceso de seleccionar la ubicación del ducto es de vital

importancia para el proyecto. Además, seleccionar la trayectoria del ducto en

una etapa temprana permite tomar decisiones a tiempo [7]. La selección de la

trayectoria debe considerar todos los factores que afectan la ruta tales como

uso de suelo, topografı́a, elevación, entre otros. Ası́ mismo, el terreno y los

obstáculos naturales y artificiales deben ser tomados en cuenta para selec-

cionar la ruta en la etapa de diseño [8]. Por lo tanto, es importante definir la

mejor ruta considerando factores como costos económicos, problemas lega-

les, ambientales, derechos de vı́a y requerimientos del proyecto [9]. Una vez

seleccionada la ruta y aprobada en campo, ésta puede impactar en la dismi-

nución de costos ambientales, sociales y económicos permitiendo un ahorro

de materiales de construcción ası́ como de costos de inversión, de capital, de

operación y mantenimiento [6].

2



1.1 Antecedentes

1.1. Antecedentes

El problema de seleccionar la trayectoria (PST) a través de un terreno he-

terogéneo es un problema complicado. El problema de selección involucra fac-

tores ecológicos, sociales y económicos que afectan la ubicación de la mejor

ruta [10]. Además, determinar rutas factibles a través de un terreno implica en

muchas ocasiones evitar obstáculos que son considerados como restriccio-

nes [11]. Por otra parte, el problema de encontrar el camino óptimo entre dos

ubicaciones fı́sicas es un problema muy común en aplicaciones tales como

cartografı́a, robótica y de Sistemas de Información Geográfica (GIS, por sus

siglas en inglés). El camino optimo corresponde a la acumulación mı́nima de

costos entre dos localidades fı́sicas [12]. El costo no necesariamente tiene un

enfoque económico, puede estar determinado por distancia geográfica, tiempo

o aspectos ambientales, sociales o técnicos [13].

Los modelos de datos de GIS permiten manejar eficientemente datos del

terreno de estudio. Además, las herramientas GIS permiten combinar modelos

de datos de distintas fuentes y distintas escalas de mapas que pueden ser una

ayuda significativa para el análisis espacial [14]. Los problemas de análisis de

redes GIS han sido resueltos utilizando los algoritmos Dijkstra [15] y Bellman-

Ford [16], entre otros métodos. El análisis de redes GIS basado en el problema

de la ruta más corta se ha utilizado en aplicaciones de planificación de rutas

tales como tuberı́as, ductos, autopistas, lı́neas de transmisión, entre otras [17].

En muchas aplicaciones de planificación de rutas, es necesario evaluar varias

alternativas para la ruta más corta que se desea, en lugar de una ruta más

corta [18]. Depende de agregar elementos adicionales que no necesariamente

producirı́an la ruta más corta, sino una mejor ruta que serı́a una ruta ad hoc

para el problema. Por lo tanto, se hace necesario explorar diferentes rutas
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competitivas a través de la red GIS. Además, la búsqueda de una ruta óptima

obedece a objetivos tales como la distancia o el costo que se debe minimizar.

Los problemas del mundo real son más complicados de resolver porque son

problemas complejos de planeación de rutas.

Los trabajos recientemente publicados sobre el problema de selección de

ruta a través de redes GIS han tratado el problema como un problema de

ubicación de ruta óptima. Ası́ mismo, se ha realizado una amplia investigación

en encontrar la ruta más corta en redes GIS utilizando el algoritmo Dijkstra.

En muchos de los trabajos reportados, el algoritmo Dijkstra o una variante

del algoritmo son implementados para abordar el problema de seleccionar la

ruta óptima a través de largas distancias en aplicaciones del mundo real. Sin

embargo, Dijkstra proporciona un método exacto para encontrar la distancia

más corta que conecta dos puntos, pero no funciona si alguno de los bordes

tiene un valor negativo. Tampoco funciona para explorar más alternativas de

rutas dentro de un área determinada puesto que siempre encontrará la misma

ruta.

Para evaluar múltiples alternativas de rutas, se aborda el problema de ubi-

cación del corredor que implica identificar la mejor ruta a través de un terreno

que conecta dos puntos. Este problema ha sido estudiado por varios inves-

tigadores [19, 20, 21, 11, 17]. Goodchild y Huber utilizan representación de

datos ráster y Huber utiliza representación de datos vectoriales. Ası́ mismo,

Scaparra y Medrano abordan el problema de la ubicación del corredor como

k-enésimo camino más corto (Kth-Shortest Path Problem) o ruta de acceso

más corta (NSP, Near-Shortest Path Problem) respectivamente. E problema

k-enésimo camino más corto es una generalización del problema de la ruta

más corta. El algoritmo no solo encuentra la ruta más corta, sino k-1 rutas en

orden de costo no decreciente. k es el número de caminos más cortos para
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encontrar. El problema puede restringirse para tener la ruta más corta k sin

bucles o con bucle. El algoritmo de la ruta de acceso más corta se ha iden-

tificado como eficaz para generar conjuntos de buenas alternativas de ruta

para diseñar nuevas infraestructuras. Si bien el algoritmo en sı́ mismo es más

rápido que otros enfoques incluido el problema Kth-Shortest Path, , el tamaño

del conjunto de soluciones y el tiempo de cálculo aumentan exponencialmen-

te a medida que aumentan los parámetros o el tamaño del problema. Por otra

parte, independientemente del método que se utilice, el análisis espacial efi-

ciente para encontrar la ruta más corta entre dos localidades depende de la

matriz de costos. Habitualmente, la matriz de costos se genera aplicando dis-

tintos procedimientos analı́ticos en las capas de los datos, incluyendo datos

topográficos, geológicos, del terreno y ambientales [22].

En aplicaciones del mundo real, la ubicación óptima de la ruta del ducto ha

sido resuelta por Baeza et al. [23], Marcoulaki et al. [24], Wei et al. [25], entre

otros, mediante la aplicación de diferentes métodos de optimización. Baeza

comparan el método de Dijkstra versus el método de optimización de colonias

de hormigas (ACO) para el problema de la ruta óptima de la tuberı́a de con-

centrado de mineral. Su enfoque consiste en encontrar la solución de ruta más

corta en un terreno complejo en términos de costo y precisión. Incluye costos

de longitud y pendientes de la ruta en el modelo. Marcoulaki et al. desarro-

llaron un framework de optimización basado en optimización estocástica para

resolver los problemas de seleccionar la ruta y del diseño de equipo en una

ducto para el transporte de fluidos utilizando herramientas GIS. Wei et al. pro-

ponen una “plataforma de diseño de optimización de la red de tuberı́as del

sistema de recolección de gas” para optimizar el diseño de la red de tuberı́as

de recolección y transmisión de gas en un bloque del campo petrolero de Da-

qing, China. El diseño de la red de tuberı́as considera parámetros como el
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diseño de la topologı́a, el diámetro de la tuberı́a, el espesor de la pared y la

potencia de trazado eléctrico, entre otros parámetros. Su propuesta de optimi-

zación puede reducir la longitud de la recolección de gas y la recolección del

gasoducto, lo que ahorra un costo de inversión considerable en el diseño de

la red del gasoducto.

Kang y Lee [26] optimizan el diseño de una ruta par un ducto en alta mar

basándose en la ruta de menor costo para evitar obstáculos a través del algo-

ritmo Laplacian-Smoothing para hacer la ruta más suave. El método y el algo-

ritmo son efectivos en el diseño de rutas de tuberı́as offshore con presencia

de obstáculos. Rodriguez et al. [27] optimizan el diseño de redes de tuberı́as

para hidrocarburos en términos de caracterı́sticas de transporte. Su enfoque

estocástico minimiza el costo de la ruta del ducto de la distribución de produc-

tos entre campos petroleros y plantas de procesamiento, teniendo en cuenta

las caracterı́sticas geográficas. Las soluciones están representadas por vecto-

res binarios. Cada vector de n bits corresponde a n ubicaciones posibles para

los nodos de concentración (campos petroleros). Una solución generada por

el algoritmo de recocido simulado modifica su orden en relación con la matriz

de costos de los nodos para evaluar la calidad de la solución. El área de es-

tudio se ubica en Santa Cruz, Argentina y se aplicó al diseño de un sistema

de ductos de transporte de gas natural. Los parámetros reportados del algorit-

mo de recocido simulado que mejores soluciones obtuvieron son: temperatura

inicial 100, longitud de cadena de Markov 3 y factor de decremento beta 0.99.

Por otra parte, algunas investigaciones han estado utilizando software co-

mercial y software libre para encontrar la ruta más corta basada en el algorit-

mo de Dijkstra y sus variantes. Middleton y Bielicki [28] proponen una versión

modificada del método Dijkstra para planear una red de captura y almacena-

miento de CO2. En su enfoque, consideran información geográfica de eleva-
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ción, áreas urbanas, parque estatales y nacionales, cruce de rı́os, caminos y

vı́as férreas, como criterio para encontrar la mejor ubicación de la tuberı́a. El

modelo propuesto genera una eficiente red de tuberı́as para transportar CO2

estimando y minimizando costos. La instancia utiliza 37 fuentes de CO2 y 14

embalses en el estado de California, EE. UU. El modelo a optimizar es de pro-

gramación lineal entera mixta con múltiples restricciones, en la que la función

objetivo es minimizar el costo total de construcción de la red de transporte. El

solver utilizado para resolver el problema es ILOG’s CPLEX 11.0.

Brimberg et al. [29] utilizan una búsqueda Tabú (Tabu Search), una búsque-

da de vecindad variable (VNS por sus siglas en inglés) y un método de rami-

ficación y poda (Branch and Bound) para resolver el problema del diseño de

un sistema de ductos de transporte de hidrocarburos que se compone de 33

nodos. El modelo a optimizar es un modelo de programación mixta (binaria-

entera). El escenario de prueba es un sistema real ubicado en el sur de Gabón,

Africa. El solver utilizado para resolver el problema de optimización es CPLEX

7.0. Los resultados experimentales muestran que las metaheurı́sticas fueron

más eficientes que el método de ramificación y poda en obtener la solución op-

tima encontrada. El tiempo que demora el B&B en encontrar la solución optima

es de 4.2 segundos, mientras que las metaheurı́sticas TB y VNS demoraron

menos de un segundo.

Kjaernested et al. [30] proponen dos metodologı́as para seleccionar la ruta

para el diseño de una tuberı́a de transporte de fluido geotérmico en Islandia,

basada en el problema de la ruta más corta utilizando el paquete de algorit-

mos genéticos de MATLAB. Los datos de elevación (DEM) utilizados estás en

escala 1:25,000. El método VTDT (Variable Topography Distance Transform)

utilizado en el trabajo ofrece una buena y funcional forma de diseñar rutas pa-

ra tuberı́as con un impacto visual mı́nimo. La única limitante es la resolución
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de la escala del DEM. El algoritmo NSGAII tiene un rendimiento peor que el

VTDT, sin embargo el método es prometedor debido a la posibilidad de incluir

otras funciones objetivo.

Górniak-Zimroz [31] propone un método de optimización multi-criterio para

determinar la ubicación optima para una banda transportadora de una com-

pañı́a minera utilizando restricciones técnicas y ambientales de la región baja

de Silesia en Polonia. El método es desarrollado y probado utilizando el soft-

ware ArcGIS. El software logra identificar la mejor ubicación minimizando el

impacto ambiental y social de la ruta propuesta.

Por otra parte, Soltani et al. [32] presentan una aplicación de planeación

de ruta en sitios de construcción con múltiples objetivos. El trabajo compa-

ra los métodos Dijkstra, A* (pronunciado A estrella) y un algoritmo genético.

La pruebas experimentales muestran que la ruta más corta producidas por

los algoritmos Dijkstra y A* son similares con costos idénticos. Sin embargo,

los tres métodos producen diferentes rutas. La ruta optima la obtiene el algo-

ritmo Dijkstra, seguida por el algoritmo A*, pero para abordar problemas de

gran escala, el algoritmo Dijkstra es ineficiente comparado con A*. El algorit-

mo genético obtiene soluciones cercanas al óptimo obtenida por Dijkstra en

menor tiempo.

Luettinger y Clark [33] proponen un proceso de selección GIS consideran-

do costos de construcción para determinar la ruta optima entre dos localidades

basado en el problema de la ruta de menor costo. La ruta resultante fue acep-

tada en el proyecto de construcción del acueducto del distrito metropolitano

de Salt Lake y Sandy, Utah, EE.UU.

Devine y Haneberg [34] proponen una metodologı́a para seleccionar la ruta

de menor costo para un oleoducto submarino ubicado en el Artico. La reso-

lución de los datos es de 5m por celda y el área de estudio es de 300 km2
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proveı́dos por la encuesta geológica de Canadá y C-CORE. Las restricciones

para buscar la ruta son evitar pendientes mayores a 7o y evitar depresiones

mayores a 5m de profundidad. El software utilizado es ArcGIS.

Abudu y Williams [35] proponen una metodologı́a basada en GIS para iden-

tificar la ruta optima y de menor costo para una tuberı́a de hidrocarburos con-

siderando restricciones ambientales, económicas y de seguridad asociadas

al diseño de ductos de hidrocarburos. El área de estudio se encuentra en el

sureste de Uganda, Africa. El modelo se aplica para diseñar un ducto que co-

necte una refinerı́a con una terminal de distribución en un área de 29 km2. El

solver utilizando para abordar el problema es ArcGIS.

A pesar del uso de metaheurı́sticas, en muchos casos, las estrategias ávi-

das como Dijkstra o A* (a-estrella) son más eficientes que otro tipo de algorit-

mos para instancias pequeñas, y para instancias grandes o en donde falla el

algoritmo de Dijkstra, el enfoque normal es utilizar la programación dinámica

o las metaheurı́sticas. Los trabajos relacionados muestran que existe gran in-

terés en estudiar distintas aplicaciones del problema de planificación, diseño

y/o selección de rutas, también para ubicación de corredores para buscar so-

luciones factibles de trayectorias aplicadas a ductos o tuberı́as de transporte

lı́quidos valiosos. Ası́ mismo, se muestra que la mayorı́a de las propuestas utili-

zan software comercial que implementan métodos exactos tales como Dijkstra,

entre otros.

Para llevar acabo la planeación de la trayectoria por donde debe ser cons-

truido un ducto, se requiere realizar un análisis espacial sobre la superficie

del terreno. GIS es la herramienta utilizada para planear la trayectoria a partir

de modelos de datos geográficos y técnicas de análisis espacial. El software

comercial GIS más utilizado para realizar la selección de ruta o la ubicación

de un corredor aplicado a ductos o tuberı́as es ArcGIS de la compañı́a ES-
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RI [36]. Este software busca la ruta más corta utilizando el algoritmo Dijkstra

y sus variantes [37]. Por otra parte, el software libre más utilizado para ges-

tionar información geográfica, geoespacial y para realizar análisis espacial es

QGIS [38], proyecto oficial de Open Source Geospatial Foundation (OSGeo).

Existen muchas herramientas de software GIS, tanto privadas como comer-

ciales. La mayorı́a de las herramientas GIS soporta distintos modelos de datos

y aplica diversas técnicas de análisis espacial. Por ejemplo, las herramientas

de la empresa ESRI están bien documentadas y sus interfaces de usuario

son amigables y fáciles de usar. Además, cuentan con una gran número de

herramientas y técnicas de análisis espacial. Sin embargo el costo de licen-

ciamiento no es económico y están diseñadas para atender tareas comunes,

entre otras desventajas. Por otra parte, las herramientas GIS de software libre

no son tan intuitivas para el usuario, a pesar de que permiten la interacción e

improvisación sobre las aplicaciones que se desarrollan sobre múltiples plata-

formas. Además, incorporan técnicas para análisis estadı́stico, análisis espa-

cial y geo-procesamiento que requieren de una compresión compleja de las

mismas. Una desventaja del software libre es que no suele contar con soporte

técnico oficial y establecido. Otra desventaja es que suelen estar diseñadas

para uso de propósitos generales.

Por tal motivo, es necesario crear herramientas y metodologı́as de análisis

espacial que permitan considerar criterios de selección que correspondan con

las metas y objetivos de diseño. Ası́ mismo, que permitan abordar problemas

complejos del mundo real en la toma de decisiones.
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1.2. Problema de seleccionar la trayectoria (PST)

El problema de seleccionar la trayectoria de un ducto terrestre se puede

simplificar en dos componentes espaciales, por un lado la ubicación del punto

de origen y por otro, la ubicación de la trayectoria del ducto hasta su destino.

Un ducto puede atravesar por distintos tipos de terreno o de suelo, lo cual

involucra variables de distinta naturaleza. Por ejemplo, sobre el terreno por

donde debe pasar el ducto suelen presentarse una gran cantidad de restric-

ciones propias de la región geográfica, las cuales actúan como obstáculos en

la búsqueda que deben ser evitados. Por otra parte, existen restricciones de

riesgo social lo cual implica que zonas urbanas y poblados deben ser evitados,

ası́ como otros obstáculos artificiales de alto valor. Cuando el problema consi-

dera como restricción la altura, el problema se presenta en tres dimensiones.

Para abordar el problema seleccionar la trayectoria, se define un enfoque

en términos de encontrar la ruta más corta entre dos puntos aplicado a un

análisis espacial GIS [39]. Determinar la trayectoria más corta entre dos pun-

tos es un problema combinatorio tı́pico de teorı́a de grafos [40]. El costo de

la solución del problema PST se define en términos de la distancia total de la

trayectoria entre un punto de origen y un destino. Para probar el desempeño

del algoritmo de solución al problema, se generaron dos escenario realistas,

uno se encuentra en las localidades de ”Los Naranjos 2”Joachı́n”del municipio

de Tierra Blanca y el otro en el municipio de Veracruz, ambos escenarios en

el estado de Veracruz de Ignacio de la Llave. Además, un escenario de gran

dimensión es usado para probar la eficiencia y eficacia de la implementación

del método propuesto.

En la vida real, el proceso completo de diseñar un ducto puede demorar

meses, dado que implica realizar una investigación exhaustiva sobre gran-
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des cantidades de información geográfica, estudios en campo, derechos de

vı́as, polı́ticas públicas, activos de infraestructura existente, hábitats sensibles,

etcétera. Contar con un estudio del proceso completo ayuda a determinar la

decisión final de invertir o no en la construcción del ducto [41]. Esto motiva a

buscar un método para el problema de seleccionar la trayectoria óptima basa-

do en el problema de ruta más corta. No se pretende encontrar una solución

exacta sino una aproximación de una ruta adecuada para el problema abor-

dado en este trabajo. Cabe mencionar, que ubicar la mejor trayectoria dentro

de un corredor suele ser abordado con métodos para Kth-Shortest Path o

Near-Shortest Path lo cual demanda gran cantidad de tiempo y recursos de

cómputo. Ası́ mismo, utilizar métodos exactos como Dijkstra siempre resultara

la misma trayectoria. Este trabajo de investigación aborda el problema para

seleccionar la trayectoria óptima explorando alternativas espaciales dentro de

un corredor geográfico a través de la implementación de un algoritmo de re-

cocido simulado que utiliza una estructura de vecindad variable para refinar la

ruta y alinearla con el diseño de ingenierı́a, sin utilizar métodos para calcular

K-rutas dentro del corredor.Para esta clase de problemas, no se encontró la

aplicación de una estructura de vecindad variable. Sin embargo, las estructu-

ras de búsqueda de vecindario se han aplicado a otros tipos de problemas.

En muchos casos, la implementación de una estructura hı́brida de vecindario

a veces da mejores resultados, pero en otros no [42, 43].

1.3. Objetivos de la investigación

El objetivo general de este trabajo de investigación es contribuir con la im-

plementación de una estructura de vecindad variable a través de un algoritmo

de recocido simulado que permita explorar alternativas de rutas a partir de una
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ruta inicial. Ası́ mismo, demostrar que el enfoque de optimización propuesto

valida encontrar la ruta más corta lo cual beneficiará en trabajos futuros.

Los objetivos particulares de este trabajo de investigación son:

1. Estudiar extensivamente los diferentes métodos de solución propuestos

en la literatura.

2. Implementar una metodologı́a para tratar información geográfica en for-

mato ASCII-TXT.

3. Implementar una técnica ávida como algoritmo base para la búsqueda

de la solución inicial sobre un grafo ponderado no dirigido.

4. Implementar una estructura de vecindad en el algoritmo de recocido si-

mulado para seleccionar la trayectoria óptima entre dos puntos mediante

la exploración de alternativas espaciales dentro de un corredor.

5. Sintonizar los parámetros de control del algoritmo de recocido simula-

do con la finalidad de mejorar su desempeño tanto en la calidad de la

solución como en tiempo de cómputo.

6. Efectuar un estudio comparativo del método de optimización con respec-

to al algoritmo base sobre instancias realistas en localidades del estado

de Veracruz.

1.4. Alcance de la investigación

Este trabajo de investigación se aborda el problema para seleccionar la

trayectoria óptima entre dos puntos mediante la exploración de alternativas

espaciales dentro de un corredor geográfico a través de la implementación de

un algoritmo de recocido simulado con una estructura de vecindad variable.
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La función objetivo a minimizar es la distancia de la trayectoria definida en

kilómetros. La información geográfica de la topografı́a y elevación pertenece

al estado de Veracruz.

1.5. Contribuciones de la tesis

Las principales contribuciones de este trabajo de investigación son:

I. Una metodologı́a para tratar información geográfica del área de estudio

en formato ASCII-TXT distinta a otros métodos GIS que utilizan informa-

ción en formato vectorial y ráster.

II. Diseño y desarrollo de una estructura de vecindad variable con recocido

simulado para optimizar el PST.

III. Los resultados reportados que muestran la eficacia del método propues-

to en el proceso de optimización de trayectorias en un corredor.

1.6. Organización de la tesis

Este trabajo de investigación se estructura del modo que se describe a con-

tinuación. En el capı́tulo 2 se presenta un esquema general de diseño de duc-

tos y el problema de seleccionar la trayectoria para ductos de transporte. Ası́

mismo, se presenta la formulación matemática del problema en términos de

encontrar la ruta más corta y se discute la complejidad del problema. El capı́tu-

lo 3 introduce las técnicas de optimización heurı́stica. Ası́ mismo, se presentan

los conceptos generales asociados a la técnica ávida y a las metaheurı́stica

para resolver problemas de optimización combinatoria. El capı́tulo 4 presenta

la implementación del algoritmo de recocido simulado con una estructura de

vecindad variable para resolver el problema de seleccionar la trayectoria ópti-
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ma. En el capı́tulo 5 se describe la evaluación experimental realizada sobre

los algoritmos implementados y se discuten los resultados alcanzados. Por

último, las conclusiones y las principales lı́neas de trabajo futuro se presentan

en el capı́tulo 6.
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Capı́tulo 2

Planteamiento del problema

Este capı́tulo presenta el problema de seleccionar la trayectoria óptima apli-

cado a ductos de transporte terrestre para lı́quidos valiosos. En la sección 2.1

se presenta un esquema general de la normatividad del diseño de ductos en

México. La sección 2.2 presenta los modelos de datos geográficos y de análi-

sis espacial en GIS. La sección 2.3 describe el problema PST en el marco del

trabajo de investigación. La sección 2.4 describe las clases de problemas de la

teorı́a de la complejidad computacional. También, describe de forma general

el uso de metaheurı́sticas para resolver problemas combinatorios. Además,

describe de forma general el problema de la ruta más corta (SPP) utilizado

como referencia para el desarrollo de la metodologı́a de solución del problema

abordado. Por último, la sección 2.5 presenta el problema PST en su formula-

ción mono-objetivo, considerando el costo total de la distancia de la trayectoria

como único objetivo a optimizar.

2.1. Diseño de ductos en México

México cuenta con una red de transporte de hidrocarburos a través de

PEMEX logı́stica de más de 17,000 km. de ductos [44]. La red de ductos de

PEMEX no es suficiente para abastecer a todo el territorio nacional [45]. Una
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de las principales desventajas de la red es que hay grandes distancias entre

las principales refinerı́as del paı́s que impide una eficiente distribución de re-

cursos energéticos disponibles [46]. Por tal motivo, los sistemas de transporte

de hidrocarburos siguen teniendo un rol importante para la industria petrolera

nacional y para el paı́s, por lo que es indispensable que los sistemas de ductos

se planeen, se diseñen y se construyan de forma adecuada.

La falta de infraestructura tanto de transporte como de distribución resta

flexibilidad operativa y limita la capacidad de abastecer las necesidades del

mercado [2]. Por ello es necesario invertir en la ampliación de sistemas de

ductos, que en el mejor de los casos, se pueda proveer de infraestructura

suficiente con mecanismos de redundancia de respaldo para hacer frente a

contingencias diversas, tales como sabotaje y desastres naturales.

México realizó una transformación en el sector energético a partir de la

aprobación de la Reforma Energética en 2013. Esto abrió un proceso de

transición hacia un modelo abierto y competitivo en dicho mercado, lo cual

abre un mundo de retos para el sector. La reforma busca la participación de

empresas privadas nacionales e internacionales para invertir y aplicar nuevas

tecnologı́as que permitan ampliar la infraestructura de exploración, explotación

y distribución de hidrocarburos.

Por otra parte, con respecto al petróleo crudo y petrolı́feros, México re-

gistró un total de reservas de 25,858 millones de barriles de petróleo crudo al

1 de enero de 2017, lo que representa un descenso del 1.1 % con respecto

al 2016. Sin embargo, el uso de gas natural aumentó progresivamente en el

paı́s, principalmente para la generación de energı́a eléctrica[47], con una de-

manda de combustibles fósiles del 70 % en 2016 al sustituir el combustóleo y

diésel como fuentes primarias. Para abastecer el gas natural, se implementó

la estrategia integral de suministro de gas natural mediante la expansión de
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la red de transporte por ducto, añadiendo 3,392 kilómetros a la red nacional

de gasoductos entre diciembre de 2012 hasta agosto de 2017. Se estima que

para el año 2031 la demanda de gas natural aumente 26.8 % respecto a 2016

cubriendo la mayorı́a de los sectores a nivel nacional [47], lo cual impulsará la

expansión de la infraestructura para el transporte mediante la red de ductos

con el propósito de aumentar su capacidad y eficiente distribución a través del

Sistema de Transporte y Almacenamiento Nacional Integrado de Gas Natural

(SISTRANGAS) gestionado por el Centro Nacional de Control del Gas Natural

(CENAGAS). En la figura 2.1 [48] se muestra el plan quinquenal de expansión

del SISTRANGAS 2015-2019.

Figura 2.1: SISTRANGAS

En la fase de diseño de ductos, se deben seleccionar los componentes
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que conforman el sistema de transporte con base en las condiciones de ope-

ración del mismo, ası́ como de las caracterı́sticas del fluido a transportar. Las

tuberı́as de transporte pueden ser tuberı́as de acero para la recolección y

transporte de hidrocarburos amargos (petróleo crudo, condensados, gasoli-

nas, gases licuados, amoniaco anhı́drido liquido, etcétera) o no amargos (gas

natural). Las tuberı́as que se utilicen en el diseño de ductos terrestres para

hidrocarburos amargos deben cumplir con la norma NFR-001-PEMEX-2000,

y las tuberı́as para ductos no amargos deben cumplir la norma de referen-

cia NFR-002-PEMEX-2001 [6]. Ası́ mismo, los accesorios (bridas, conexiones

soldables, espárragos, tuercas, empaques, entre otros) a utilizar en el siste-

ma de transporte de hidrocarburos deben satisfacer lo indicado en la norma

de referencia NFR-096-PEMEX-2004. Las válvulas deben satisfacer los requi-

sitos de composición quı́mica, capacidad mecánica, componentes y calidad

especificados en la norma ISO-14313.

Los hidrocarburos fluyen del yacimiento en estado gaseoso, liquido o mixto,

lo cual requiere de sistemas de recolección para su transporte hacia un destino

donde será procesado. En la figura 2.2 se muestra el enfoque general de

recolección de hidrocarburos con base en la norma NRF-030-PEMEX-2009 la

cual ha sido utilizada, entre otras normas nacionales e internacionales, para

diseñar y construir los activos de infraestructura de Petróleos Mexicanos.
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Figura 2.2: Esquema básico de transporte de hidrocarburos

El enfoque general del estándar de referencia muestra que la mezcla desde

los campos de producción se transporta a través de una lı́nea colectora hasta

una estación de separación, conocida como baterı́a de separación. En la ba-

terı́a de separación se realiza el proceso de separar el gas, el aceite y el agua

que generalmente suelen venir juntos. Después del proceso de separación es

necesario transportar a los hidrocarburos hasta una planta de procesamiento

o almacenamiento para que posteriormente sean enviados hacia los centro

de distribución o exportación. El transporte de los hidrocarburos se realiza

por distintos medios de transporte, de los cuales los ductos son el medio de

transporte más económico. La principal desventaja de los ductos es la distan-

cia que hay entre las localidades fı́sicas de origen y destino sobre un terreno

determinado. Seleccionar la trayectoria sobre una superficie de terreno por
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donde debe pasar el ducto involucra un proceso de diseño de la trayectoria a

partir de datos geográficos.

2.2. Modelos de datos geográficos

La razón de ser de los GIS reside en los datos, por lo que es importante

conocer la forma y propiedades de los datos que van a ser utilizados [49], de

esto dependen los procesos que se pueden o no realizar sobre ellos, ası́ como

saber si se pueden o no integrar datos de distintas fuentes de procedencia y

formatos.

El sistema de coordenadas geográficas permite definir la forma de la tie-

rra a partir de un modelo. Existen distintas formas de expresar una posición

geográfica a partir de una proyección cartográfica. En este trabajo se utiliza

como sistema de referencia el sistema de coordenadas geográficas universal

transversal de Mercator (UTM). La escala expresa la relación de una distan-

cia medida en un mapa con la distancia que esta medida representa en la

realidad [49].

La información de mapas que representan una porción de superficie terres-

tre suele encontrarse separada de manera horizontal en bloques y de manera

vertical en capas (ver figura 2.3 y 2.4) [49]. Esta separación permite combinar

distintos mapas para cubrir extensiones de mayor o menor amplitud (escala)

con distintos elementos topográficos separados en capas como son curvas de

nivel, carreteras, poblaciones, aeropuertos, cuerpos de agua, etcétera.
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Figura 2.3: Integración de datos en sentido horizontal

Figura 2.4: Concepto de capa en GIS

Los modelos de representación de los datos de un mapa se pueden cla-

sificar en dos grupos: modelos de representación ráster y modelos de repre-

sentación vectorial. En el modelo ráster se realiza una división de forma sis-

temática de acuerdo a un patrón, en una serie de unidades mı́nimas denomi-

nadas celdas. Cada celda contiene información que representa una propiedad

en una posición (ver figura 2.5). Cabe mencionar que la información contenida

en una celda puede ser aportada por una única variable o por varias variables,

en caso de que exista alguna relación. Una de las ventajas de la estructura re-

gular de una malla ráster es que permite conocer las coordenadas (x, y) de las
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celdas sin necesidad de almacenarlas, ası́ como la orientación, habitualmente

suele ser norte-sur [49].

Figura 2.5: Modelo ráster

Por otro lado, en el modelo vectorial (ver figura 2.6) no existe división de la

zona en celdas, sino que se cuenta con entidades geométricas cuyas carac-

terı́sticas son constantes. La representación de un mapa se modela mediante

una seria de primitivas geométricas que representan propiedades de una su-

perficie terrestre a través de puntos, lı́neas y polı́gonos [49].

Figura 2.6: Modelos vectorial

La forma de almacenar una capa ráster es simplemente almacenando sus
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valores uno a uno en una estructura similar a la de la propia capa topográfica

que representa. Es decir, la forma más directa de representar una capa ráster

es mediante una matriz de datos.

La ventaja de almacenar los datos en una matriz es que permite tener un

formato intuitivo al cual se le pueden aplicar operaciones de cálculo matri-

cial. Ası́ mismo, la implementación en un lenguaje de programación se puede

hacer mediante la representación de un arreglo bi-dimensional, permitiendo

recorrer la matriz simplificando la implementación de todo tipo de procesos.

Una desventaja considerable en la representación matricial ráster es que las

celda próxima entre si tienden a tener valores similares, lo cual lleva a tener

almacenamiento de datos redundante lo cual requiere de una gran cantidad de

espacio de almacenamiento. Para llevar a cabo un análisis espacial es nece-

saria una capa ráster de costos acumulados. La capa de costos acumulados

codifica el valor de cada celda con base en algún criterio preestablecido. Da-

dos un punto de origen y un destino, se puede calcular el camino de costos

mı́nimo y obtener la ruta de menor costo [49]. De tal forma que, entre mayor

sea la capa o capas , mayor tiempo de ejecución requiere el algoritmo para

encontrar la ruta óptima. La figura 2.7 muestra una matriz de costos acumula-

dos creada a partir de otras capas de datos para realizar el análisis espacial

con base en los criterios de diseño para determinar la mejor alternativa de la

trayectoria, ası́ como una trayectoria encontrada sobre la misma.
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Figura 2.7: Representación de una capa de costos acumulados y una ruta en-
contrada

Un corredor calcula la suma de los costos de una matriz ráster de costos

acumulados [50]. En ese contexto, una trayectoria es una secuencia de no-

dos en una red que corresponde a la ruta encontrada entre un nodo origen y

uno destino. La trayectoria óptima representa la secuencia de nodos que mini-

mizan el costo de la trayectoria de todas las posibles trayectorias en la red. A

continuación se detalla el problema de diseño de trayectorias basado en seis

criterios de selección.

2.3. Problema de seleccionar la ruta óptima

El diseño de una trayectoria se puede simplificar en dos componentes es-

paciales: la ubicación del punto de origen (por ejemplo una pozo, un centro

de procesamiento, un refinerı́a) y la ubicación del ducto de transporte hacia

los lugares de demanda [51]. Los centros de procesamiento y refinerı́as a me-

nudo se encuentran ubicados en lugares remotos de un pozo, por lo que el

ducto debe cubrir distancias mucho mayores. Un ducto puede atravesar por

ciudades, paı́ses, regiones, y puede pasar por muchos estados de un paı́s.

La construcción de un ducto requiere de permisos de derechos de vı́a por el
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paso de terrenos públicos y privados, bajo ciertas condiciones que hacen que

el trámite demore tiempo significativo. Por lo tanto, determinar la trayectoria de

un ducto de transporte a través de una superficie determinada se convierte en

un desafı́o. La toma de decisiones para el diseño y su construcción demanda

considerar rutas alternas. La mayorı́a de los corredores tienen una ubicación

inicial predefinida y una ubicación final, por lo tanto el objetivo principal es

identificar la mejor trayectoria que atraviese una superficie entre dos localida-

des fı́sicas [11].

En el proceso de seleccionar la trayectoria, hay un componente clave que

todos los proyectos de diseño de ductos tiene en común que obedece a la

pregunta ¿cómo la trayectoria inicial del ducto afectará posteriormente todas

las actividades requeridas para el proyecto? [52]. Ası́ mismo, distintos criterios

son utilizados para seleccionar la trayectoria incluyendo las comunidades por

donde debe pasar, las necesidades técnicas del proyecto, la construcción del

ducto a lo largo de la ruta, adquisición de derechos de vı́a, problemas ambien-

tales y de zonas arqueológicas, sistemas de mapeo, estudio de campo, entre

otros.

Ozane [9] establece que la selección de la ruta debe ser guiada por los

siguientes seis objetivos:

1. Establecer la ruta más corta para reducir costos de material y construc-

ción.

2. Minimizar el daño e impacto ambiental.

3. Mantener caminos, autopistas, vı́as férreas y cruces de caminos de agua

al mı́nimo.

4. Evitar poblaciones y áreas urbanas.
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5. Utilizar derechos de vı́a de tuberı́as existentes.

6. Proveer acceso a lo largo de la trayectoria del ducto para personal y

equipo que permita la correcta operación y funciones de mantenimiento.

De acuerdo a los objetivos mencionados, es de suma importancia para el

diseño de un ducto establecer la ruta más corta entre el punto de origen hasta

el punto destino considerando los objetivos del 2 al 6. Esto se determina con

base en los requerimientos técnicos, ambientales y de ingenierı́a del proyec-

to. La metodologı́a de solución propuesta para el problema PST se basa en

los seis objetivos y se define en términos de encontrar una trayectoria óptima

entre dos coordenadas geográfica UTM sobre una superficie determina. La re-

gión por donde la trayectoria debe ser ubicada es discretizada para formar la

matriz de costos acumulados ráster. La topografı́a del espacio de la superficie

que forma el escenario se encuentra en una estructura de datos en formato

vectorial, la cual es transformada a su equivalente en ráster para poder formar

los costos acumulados que requiere el análisis espacial bajo ciertas restriccio-

nes. La sección 2.5 describe el modelo matemático del problema optimizar la

ruta más corta en función de la distancia entre dos puntos.

Este trabajo de investigación se enfoca únicamente en el problema de se-

leccionar la trayectoria óptima que puede ser aplicada a ductos de transporte

de forma genérica sin considerar propiedades de fluidos, con base en los si-

guientes cuatro procesos:

1. Identificar metas y objetivos de diseño - Identificar los factores que

serán considerados en el criterio de selección para determinar las mejo-

res alternativas para las trayectorias.

2. Recopilar datos geográficos relevantes - Recolectar datos relevantes
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que correspondan con los criterios de selección, tales como tipo de ve-

getación, cuerpos de agua, elevación, poblados, carreteras, entre otros.

3. Transformar datos geográficos en una red (grafo) - Clasificar las ca-

pas de los datos en costos por su impacto y relevancia en los criterios de

selección, discretizar los datos en un ráster con una escala apropiada y

conectar las celdas ráster con aristas utilizando la geometrı́a adecuada

y asignar costos de viabilidad a las arı́stas para su análisis en el grafo.

4. Análisis de la ruta más corta - Computar un conjunto de rutas alter-

nativas que tengan en cuenta los objetivos de diseño establecidos para

que puedan ser consideradas en la toma de decisiones.

El problema de encontrar la ruta más corta a través de una superficie no es

tan simple como encontrar una sola alternativa en una red. Cuando los costos

de las aristas del grafo tienen diferentes valores, la ruta óptima es diferente de

otra encontrada con distintos valores [51]. Además, en la práctica los criterios

de selección pueden incluir consideraciones implı́citas que no se incluyeron

en el análisis, por lo tanto es importante explorar una variedad de soluciones

que cubra el rango espacial de soluciones razonables.

Cabe mencionar, que la mayorı́a de las herramientas GIS trata la informa-

ción de las capas en formato ráster o vectorial. Sin embargo, existe informa-

ción de elevación en formato ráster pero no en su formato vectorial y viceversa.

Por este motivo, en este trabajo se simplifica el manejo de la información de

las capas de datos en formato ASCII-TXT por su facilidad de uso en lenguajes

de programación de alto nivel. La conversión de los datos ráster y vectorial

a su equivalente en ASCII-TXT se realiza a través de la herramienta GDA-

L/OGR [53].

Con respecto a las técnicas metaheurı́sticas, existe sólo una biblioteca de
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análisis espacial de software libre llamada SEXTANTE que implementa algo-

ritmos genéticos para realizar análisis geo-espacial. La herramienta SEXTAN-

TE es una extensión de otra herramienta de software libre llamada gvSIG.

La mayorı́a de las herramientas GIS no implementa metaheurı́sticas para op-

timizar debido a su alto costo computacional. Dada la necesidad de contar

con herramientas para realizar análisis espacial y geo-espacial sobre grandes

cantidades de datos geográficos se propone en este trabajo de investigación

la implementación de una técnica de optimización estocástica a través de un

enfoque GIS.

Por otra parte, para saber qué tipo de técnica se debe emplear en el análi-

sis espacial para explorar el mayor número de alternativas de soluciones que

hay en el problema es necesario conocer su complejidad a través de la teorı́a

de la complejidad.

2.4. Complejidad del problema

Clases de problemas. El análisis de algoritmos a priori permite expresar la

complejidad de un algoritmo, independientemente de la arquitectura del hard-

ware o del lenguaje de programación, a través de la notación denominada “O”

(big-O, en inglés). El cálculo de la complejidad de un algoritmo corresponde al

número de pasos requeridos por el algoritmo para resolver un problema [54].

Por lo tanto, a mayor complejidad, mayor será el tiempo que requiere el algo-

ritmo para obtener una solución a un problema.

La complejidad temporal [55] T (n) permite expresar matemáticamente la

relación entre la cantidad de datos de entrada y el tiempo de ejecución del

algoritmo. Un algoritmo eficiente es simple y hace un uso adecuado de los

recursos de cómputo [56]. Para medir el tiempo de ejecución T (n) se conside-
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ran las siguientes operaciones elementales: operación aritmética, asignación

a una variable, llamada a una función, retorno de una función, comparaciones

lógicas y acceso a una estructura de datos. Por lo tanto, el tiempo de ejecución

no es el tiempo fı́sico, sino el número de operaciones elementales que realiza

el algoritmo [57].

La notación big-O permite identificar el orden de complejidad de un algo-

ritmo. Un algoritmo es más eficiente con respecto de otro mientras menor sea

su orden de complejidad para resolver el mismo problema. Existen distintos

tipos de complejidad. Los tipos de complejidad más comunes se listan a con-

tinuación [57]:

1. O(1) Complejidad constante se presenta en la ejecución de una ope-

ración elemental sin repeticiones (ciclos)

2. O(logn) Complejidad logarı́tmica se presenta en algoritmos iterativos y

recursivos

3. O(n) Complejidad lineal se presenta en un ciclo, cuando las operacio-

nes al interior son constantes

4. O(n log n) Complejidad n log n se presenta en algunos algoritmos de

ordenamiento

5. O(n2) Complejidad cuadrática se presenta en ciclos anidados o en re-

cursiones dobles

6. O(n3) Complejidad cúbica se presenta cuando hay tres ciclos anidados

o en recursiones triples

7. O(nk) Complejidad polinomial se presenta para k 2 N : k > 3. Entre

mayor sea el valor de k, menos eficiente es el algoritmo
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8. O(kn) Complejidad exponencial, cuando n es muy grande, el algoritmo

puede ser excesivamente costoso. Tal es el caso de algunos problemas

combinatorios.

De acuerdo a la clasificación, el algoritmo más eficiente es aquel que pre-

senta una complejidad constante. El comportamiento de un algoritmo con

complejidad constante se manifiesta en que a pesar de que el tamaño de la

entrada de datos aumente, el tiempo de ejecución del algoritmo se mantiene

constante. En el caso de la complejidad logarı́tmica, si el tamaño de la entrada

se incrementa 100 veces, el tiempo de ejecución del algoritmo únicamente se

duplica, por lo que se considera eficiente. Por el contrario, si un algoritmo tiene

complejidad exponencial, este se considera ineficiente debido a que su tiempo

de ejecución aumenta exponencialmente conforme se incremente el tamaño

de la entrada [56]. La figura 2.8 muestra gráficamente el comportamiento de

las funciones de la complejidad algoritmica.

Figura 2.8: Comportamiento de las funciones de complejidad algorı́tmica

Algunos algoritmos conocidos y sus respectivas complejidades se listan a
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continuación[58]:

1. Buscar un elemento en una lista no ordenada tiene una complejidad de

O(n)

2. Buscar un elemento en una lista ordenada tiene una complejidad de

O(logn)

3. Quicksort tiene una complejidad de O(nlogn)

4. Calcular el determinante de una matriz tiene una complejidad de O(n3)

5. Ordenamiento por el método de la burbuja (Bubble Sort) tiene una com-

plejidad de O(n2)

La teorı́a de la complejidad estudia y clasifica los problemas de acuerdo a

su complejidad de resolución [59]. Los problemas cuya complejidad está aco-

tada por un polinómio, que se encuentre dentro de los primeros seis órdenes

de magnitud de la jerarquı́a de complejidad listada anteriormente, son los de-

nominados problemas P. [60] Un problema pertenece a la clase P si puede

ser resuelto en tiempo polinomial en una computadora determinista. [58]

El término determinista significa el paso siguiente que realizará el algo-

ritmo es determinado por los pasos anteriores. Ejemplos de problemas que

pertenecen a esta clase son: Ordenamiento, búsqueda binaria, operaciones

matriciales.

Un problema que pertenece a la clase NP puede ser resuelto en tiempo

polinomial pero usando una computadora no determinista. Una computadora

no determinista puede “adivinar”la opción correcta de entre varias opciones,

siempre y cuando ésta exista. Además, una máquina no determinista no hace

elecciones incorrectas que le hagan regresar a un estado previo. Las compu-

tadoras no deterministas no existen en el mundo real. El no determinismo es
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una abstracción mental que hace que los problemas difı́ciles de resolver pa-

rezcan triviales.

La máquina no determinista se emula a través de un algoritmo. Es posible

convertir un algoritmo no determinista a uno determinista, a un costo compu-

tacional muy elevado [58]. Para comparar la clase P de la clase NP, la clase

P contiene problemas que pueden resolverse rápidamente, mientras que la

clase NP contiene problemas cuya solución puede verificarse fácilmente, pero

es difı́cil hallarla. Sin embargo, existe otra clase de problemas denominada

NP-Completos. Un problema pertenece a la clase NP-Completo si todos los

algoritmos requeridos para su resolución requieren tiempo exponencial en el

peor de los casos. Este tipo de problemas son muy difı́ciles de resolver en

tiempo razonable. En esta clase de problemas difı́ciles de resolver se encuen-

tran el problema del agente viajero (TSP, por sus siglas en inglés), el problema

de satisfactibilidad booleana (también llamado SAT), los ciclos hamiltonianos

en grafos, entre otros problemas.

Problema de la ruta más corta y de menor costo. Existe una distinción

entre los problemas de la ruta más corta y la de menor costo. El problema de

la ruta más corta es un caso especial del problema de la ruta de menor cos-

to, en donde la penalización de atravesar una región se compone únicamente

de la distancia recorrida en cada paso a través de la región. Cuando una red

representa un espacio del mundo real, las penalizaciones pueden surgir de

muchos otros factores. Por ejemplo, en una red que representa una carretera

no sólo es de interés la ruta más corta de un punto a otro, también puede ser

de interés el tiempo de recorrer la ruta, por lo tanto, factores como la velocidad

promedio del tráfico, el promedio de la velocidad de cambio de las luces de los

semáforos, el número de vueltas a la derecha y a la izquierda, entre otros fac-
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tores que pueden tener efectos en el resultado para obtener la ruta de menor

costo en el tiempo de recorrido de un punto a otro en comparación con la ruta

más corta.

Al determinar la ruta de menor costo para la construcción de ductos sobre

un tipo de terreno o suelo, puede existir factores que impacten en los costos de

construcción sobre un determina terreno. Factores como la pendiente, tipo de

suelo, tipo de vegetación, uso de suelo, áreas protegidas, cuerpos de agua, y

factores de mantenimiento como poder acceder a carreteras principales, entre

otros que impactan en la toma de decisiones para determinar la trayectoria

del ducto [51]. Para resolver problemas de la ruta más corta y de menor costo

se utilizan los mismos algoritmos, sólo hay que considerar las restricciones

espaciales a optimizar.

El problema del camino más corto (SPP, por sus siglas en inglés) busca

el camino de distancia más corta o de menor costo sobre un enorme núme-

ro de alternativas. Los métodos matemáticos para encontrar la ruta de menor

costo en una red aparecen a principios de los años 50ś, a diferencia de otros

problemas similares como el problema del agente viajero (TSP) y el proble-

ma del árbol de expansión mı́nima (MST, por sus siglas en inglés) [51]. En el

problema TSP, a partir de un conjunto de puntos y sus respectivas distancias

entre pares, se debe encontrar la ruta más corta posible que visite cada punto

exactamente un vez y que finalice en el punto de inicio. Karl Menger [61] de-

finió matemáticamente el TSP abordando el problema a través de un enfoque

de fuerza bruta, y observó la no optimalidad de la heurı́stica del vecino más

cercano. En 1972 Richard M. Karp [62] demostró que un ciclo hamiltoniano

es un problema NP-Completo, por lo que el problema TSP se considera un

problema NP-Duro.

En general, un problema NP-Completo es un problema de decisión, es
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decir, debe decidir si algo es verdadero o falso. El problema MST es similar

al TSP, en el sentido de que todos los puntos deben ser alcanzarse en la

menor distancia posible a través de una red que conecta una serie de puntos.

Los métodos Kruskal[63] y Prim [64] son los más utilizados en nuestros dı́as

para abordar problemas relacionados con el MST. Estos desarrollos sentaron

las bases de la teorı́a y métodos para resover problemas de optimización en

redes, incluido el problema de la ruta más corta.

El problema de encontrar un camino simple con el menor número de nodos

(vértices) en una red, es uno de los problemas más importantes en la teorı́a

de grafos. El análisis de costos a través de una red, implica encontrar la ruta

de menor costo entre dos nodos de la red. El problema de encontrar la ruta de

menor costo tiene numerosas aplicaciones incluso dentro del ámbito geográfi-

co, a través de modelos de datos ráster, vectorial o ambos. El análisis de

costos permite modelar los costos a través de bordes (aristas) que conectan a

los nodos (vértices), permitiendo establecer restricciones de desplazamiento

por los bordes, en una dirección o en ambas direcciones. La representación

de los modelos de datos ası́ como los casos particulares de análisis espacial

son distintos[49].

La implementación de algoritmos de cálculo de rutas de menor costo es

en cierta medida similar, dado que los algoritmos trabajan sobre estructuras

denominadas grafos, utilizados para representar una red. El algoritmo más po-

pular dentro de la teorı́a de grafos para calcular rutas óptimas es el propuesto

por Edsger Dijkstra [15]. La forma más directa y simple de resolver este tipo

de problemas es la de probar todas las posibles combinaciones de rutas y ele-

gir la menor costo. Sin embargo, dado el crecimiento exponencial del número

de posibilidades, a medida que se incrementa el tamaño del problema, no es

viable abordar este tipo de problemas con técnicas exactas, sino con métodos
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de aproximación, heurı́sticas o metaheurı́sticas.

Un camino en un grafo es una secuencia de aristas que conectan una se-

cuencia de vértices y un ciclo es el camino tal que el vértice inicial y final

son los mismo. En un camino no aparece ningún vértice dos veces y en un

circuito el vértice inicial y final aparecen dos veces. Un grafo que contiene

un ciclo hamiltoniano es llamado grafo hamiltoniano. Una descomposición ha-

miltoniana es una descomposición de bordes (arcos) de un grafo en circuitos

hamiltonianos[65]. Por lo tanto, cada ciclo del grafo es hamiltoniano, y cada

ciclo hamiltoniano puede ser convertido en un camino removiendo uno de sus

arcos pero un camino hamiltoniano puede ser extendido a un ciclo hamilto-

niano sólo si sus dos puntos finales (origen y destino) son adyacentes[65].

El problema del camino hamiltoniano es un problema NP-Completo [66] [59].

Decidir si existe un camino que visite un sólo vértice en un grafo sólo una

vez, es un caso especial del problema de la ruta más corta. Un grafo de

malla rectangular R(n,m) es un subgrafo de G 8 (grafo infinito) inducido por

V (m,n) = � : 1  �x  m, 1  �y  n, donde �x y �y son las coordenadas x, y

de � (ver figura 2.9 [67]. R(n,m) tiene un ciclo hamiltoniano si y solo si es de

tamaño uniforme y m,n > 1 [68].

Figura 2.9: Representación de un grafo rectangular

La figura 2.10 muestra un ciclo hamiltoniano para el grafo de malla rectan-

gular de la figura 2.9 de tamaño uniforme.
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Figura 2.10: Representación de un ciclo hamiltoniano en el grafo rectangular

El problema de encontrar el camino más largo entre dos nodos en un grafo

es un problema NP-Duro [69] [59]. El problema de encontrar el camino más

corto entre dos nodos en un grafo es un problema que pertenece a la clase

P [59]. Sin embargo, el problema de encontrar el camino más corto en una

red que involucra n capas de datos de información geográfica puede ser un

problema NP. Este trabajo de investigación no se centra en comprobar si el

problema de encontrar el camino más corto en una red que involucra n capas

de datos es NP, sin embargo queda la pregunta abierta. Comprobar a qué

clase de problemas pertenece el problema planteado está fuera del alcance

de este trabajo y queda como trabajo futuro.

Los problemas complejos que requieren de explorar el mayor número de

permutaciones o combinaciones se abordan con técnicas de optimización com-

binatoria.

Optimización combinatoria La optimización combinatoria es una parte de

la Programación Matemática, en la que se estudian problemas del tipo min{f(x) :

x 2 S}, donde S es el conjunto de soluciones y S < 8. En optimización combi-

natoria se desarrollan algoritmos para resolver problemas caracterizados por

tener un número finito de soluciones factibles. Un algoritmo efectivo permite

determinar alguna solución al problema en tiempo razonable, donde razona-

ble es el tiempo que se esta dispuesto a esperar [70].

El tiempo y consumo de recursos computacionales aumenta de manera
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exponencial al tratar problemas combinatorios NP-Completos con métodos

exactos [71]. Cuando la aplicación de métodos de búsqueda exhaustiva o enu-

merativa y las técnicas de programación matemática no son aplicables para la

resolución de un problema, las técnicas heurı́sticas aparecen como la única

alternativa viable para abordar problemas NP-Completos con espacios de so-

luciones de dimensión alta. A diferencia de las técnicas exactas, las técnicas

heurı́sticas no pueden garantizar a priori la obtención de la solución óptima de

un problema. En muchos casos, tampoco es posible garantizar que la solución

obtenida tenga un cierto margen de error respecto de la solución óptima. No

obstante, en la práctica, numerosas técnicas heurı́sticas llegan a tener un com-

portamiento mucho más eficiente que las técnicas exactas en la resolución de

problemas complejos de optimización combinatoria. Las técnicas heurı́sticas

obtienen buenas soluciones aproximadas en tiempos razonables [71]. Por otra

parte, las técnicas metaheurı́sticas proporcionan un enfoque genérico para la

resolución de problemas complejos a partir de heurı́sticas subordinadas. En el

capı́tulo 3 se describe con mayor detalle a las técnicas metaheurı́stica. En el

capı́tulo 4 se describe la implementación de la técnica metaheurı́stica utilizada

para abordar el problema tratado en este trabajo de investigación.

2.5. Formulación matemática

El problema de localizar la trayectoria del corredor de un ducto de trans-

porte es un problema de optimización, el cual consiste en determinar la ruta

óptima entre dos localidades fı́sicas en una red. El problema PST se formula

como una variante del problema del camino más corto entre dos nodos en un

grafo que representa un escenario GIS.

En este trabajo, la red es representada por el grafo no dirigido G = (N,A),
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donde N = u1, u2, ..., un es el conjunto de los nodos del grafo y A = (u1, v1), (u2, v2), ....., (um, vm)

el conjunto de aristas, y n = |N | y m = |A|; cada arista (u, v) 2 A está asociada

a un costo real positivo cuv.

En el problema del mundo real que se aborda, un vértice representa el

centro de una celda ráster del mapa y una arista el costo de viabilidad de

pasar entre dos vértices de la red.

Los costos de viabilidad se determinan a partir de los valores de la escala

0 : 10, donde el valor 10 representa un costo de viabilidad muy alto, obligando

a la búsqueda de otras alternativas de menor costo y el valor 0 representa un

costo muy bajo por lo que no existe restricción alguna de paso. Para formar

la matriz de costos acumulados a partir de n capas de datos, a cada capa de

datos se le asigna un valor dentro de la escala de costos de viabilidad según

su relevancia en el diseño de la trayectoria. Una vez definido el valor de cada

capa de datos, se suman y se ponderan los valores de las distintas capas que

coincidan dentro de la misma celda (i, j) en la matriz de costos acumulados.

La ponderación de los valores determina el costo de viabilidad de paso entre

dos puntos del mapa.

El costo del recorrido no necesariamente debe ser simétrico. El objetivo del

problema de la ruta de menor costo de una origen a un destino es encontrar

la trayectoria de costo mı́nimo desde un nodo origen s 2 N hasta un nodo

destino t 2 N . Cada arista tiene asociada una variable de decisión binaria

xuv que es igual a 1 si se encuentra en la ruta más corta, y 0 en otro caso.

Ası́ mismo, cada arista tiene asociada otra variable de decisión binaria pu que

es igual a 1 si el paso por el nodo u esta permitido y 0 si está prohibido. La

formulación matemática del problema de encontrar el camino de menor costo

se describe en la ecuación 2.1.
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mı́n z(x) =
X

(u,v)2A

cuv · xuv · pu

s.a.
X

(u,v)2A

xuv �
X

(v,u)2A

xvu =

8
>><

>>:

1 if u = s

�1 if u = t,

0 if u 6= s, t.
xu,v = {0, 1}8(u, v) 2 A

pu = {0, 1}8ui 2 N

(2.1)

La trayectoria entre los nodos s = 0 y t = k es una secuencia finita de no-

dos p = {u0, · · · , uk} tal que para calcular el costo de la distancia en kilómetros

se considera la escala del mapa y se determina por la ecuación 2.2. La escala

del mapa utilizada en este trabajo es de 1:50,000.

distancia(s, t) =
p · 50
1000

(2.2)
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Capı́tulo 3

Metaheurı́sticas

El presente capı́tulo describe la técnica de búsqueda utilizada para resol-

ver el problema de optimización de trayectorias para corredores aplicados a

ductos de transporte con un enfoque mono-objetivo. En la sección 3.1 se in-

troducen los métodos de búsqueda heurı́sticas como técnicas de búsqueda

local para resolver problemas combinatorios. En la sección 3.1.1 se introducen

los métodos constructivos o ávidos (término greedy en inglés) los cuales son

usados para construir la solución inicial a partir de información disponible de

forma inmediata. En la sección 3.1.2 se describen las metaheurı́sticas como

técnicas para resolver problemas orientados a mejorar el desempeño y cali-

dad de búsqueda proporcionados por las heurı́sticas. En la sección 3.1.2.1 se

describen los tipos de metaheurı́sticas reportados en la literatura. Por último,

la sección 3.2 presenta la metaheurı́stica Recocido Simulado utilizada para

optimizar la solución obtenida por el algoritmo greedy.

3.1. Métodos de búsqueda

Un método de búsqueda es un procedimiento sistemático para hallar una

solución a un determinado problema. Cuando existen múltiples soluciones

candidatas, el procedimiento implica explorar el conjunto de posibles solucio-
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nes con el fin de identificar aquella(s) que proporcione(n) las mejores funcio-

nalidades para resolver el problema en cuestión. Formalmente, el problema se

puede formular mediante uno o varios objetivos, que son tomados en cuenta

para evaluar las funcionalidades provistas por cada solución candidata, con el

objetivo de hallar una que resuelva apropiadamente el problema. Un mecanis-

mo efectivo para resolver un determinado problema consiste en explorar todas

y cada una de las soluciones candidatas. Se implementa de este modo una

búsqueda exhaustiva del espacio de soluciones del problema. La búsqueda

parte de un estado inicial caracterizado por una solución candidata y defi-

ne un procedimiento sistemático para analizar y comparar todas las posibles

soluciones. El procedimiento exhaustivo garantiza encontrar la solución de un

problema (en caso de que exista) o determinar la inexistencia de una solución.

Sin embargo, este tipo de métodos tienen un serio inconveniente que limita

su aplicación en la práctica en problemas realistas: el número de pasos reque-

ridos y por lo tanto también el costo computacional, en términos de tiempo de

cómputo, para realizar la exploración completa del espacio de soluciones que

puede ser muy grande, en especial al considerar problemas complejos y/o

escenarios realistas de gran dimensión.

Para afrontar el problema del elevado costo computacional de los métodos

de búsqueda exhaustiva se han propuesto métodos alternativos basados en

realizar una exploración sistemática y más eficiente del espacio de soluciones.

Los métodos denominados de búsqueda local se basan en un procedimiento

que parte de una solución candidata inicial y que aplica una serie de pasos

en los que iterativamente se explora un conjunto de soluciones vecinas, que

difieren poco de la solución candidata que se considera en cada paso.

Formalmente, a partir de una solución s, se define una estructura de ve-

cindad N(s) como el conjunto que incluye todas las soluciones que pueden
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alcanzarse desde s mediante modificaciones simples o movimientos. Al explo-

rar la vecindad de una solución s se compara cada elemento de la vecindad

con s y se determina la solución que mejor resuelve el problema en cuestión,

que pasa a ser la solución candidata a considerar en el siguiente paso del

método.

El criterio utilizado para construir la vecindad determina las propiedades

del método de búsqueda local. Es claro que un criterio demasiado exhaustivo

puede conducir a una búsqueda poco eficiente computacionalmente, que se

comportará como una búsqueda exhaustiva. En este contexto, los métodos

heurı́sticos proporcionan criterios eficaces para definir búsquedas eficientes.

La idea consiste en seleccionar para la comparación solamente aquellas so-

luciones promisorias, de la misma manera en que un experto aplicarı́a su in-

tuición y experiencia, restringiendo la amplitud de la búsqueda para resolver

un problema determinado. El procedimiento resultante es eficiente y efectivo

para calcular soluciones de buena calidad, aunque no garantiza encontrar la

solución óptima del problema [72]. Reeves [73] describe la técnica heurı́sti-

ca considerándola como una técnica de búsqueda y optimización como “una

técnica que busca soluciones buenas, a un costo computacional razonable,

aunque sin garantizar factibilidad u optimalidad de las mismas”. En algunos

casos, ni siquiera se puede determinar qué tan cerca del óptimo se encuentra

una solución factible.

3.1.1. Búsqueda Local Iterada

Considérese que se requiere encontrar la mejor solución de un problema,

cuya calidad se puede evaluar mediante una función f(x), siendo x un conjun-

to de variables que definen o caracterizan a la solución s. En lugar de explorar

todas las soluciones del espacio de búsqueda, es posible aplicar un procedi-
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miento sistemático como el definido por el método de búsqueda local iterada

(BLI) [74].

Como se explicó previamente, el método BLI parte de una solución inicial,

que puede ser determinada aleatoriamente o seleccionada tomando en cuenta

conocimiento especı́fico del problema. A partir de una solución candidata, BLI

aplica una búsqueda iterativa que consiste en reemplazar la solución actual

por una mejor solución existente en su vecindad N(s), evaluada aplicando la

función f(x). De este modo, la calidad de la solución mejora en cada iteración

y el método es capaz de proporcionar una solución de alta calidad, inclusive

puede alcanzar la solución óptima del problema.

Dado que el método no necesariamente explora exhaustivamente todo el

espacio de soluciones del problema, su desempeño (evaluado en uso de re-

cursos computacionales y tiempo de ejecución) es muy superior a una búsque-

da exhaustiva. Por este motivo, BLI constituye una alternativa eficiente para la

resolución de problemas. El procedimiento definido por el método BLI per-

mite resolver exitosamente problemas con un único óptimo global, ya que la

búsqueda iterada permite ‘subir la colina’ del óptimo y retornar esa solución.

Sin embargo, el método no garantiza encontrar la mejor solución para proble-

mas con óptimos locales, ya que la búsqueda iterada puede conducir a es-

calar la colina incorrecta (la del óptimo local) en lugar de la colina del óptimo

global. Este comportamiento se ejemplifica en el diagrama presentado en la

Figura 3.1 el método BLI permite resolver problemas con un único óptimo (pro-

blemas unimodales) pero puede fallar para problemas con más de un óptimo

local (problemas multimodales).
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Figura 3.1: Comportamiento del método BLI en la resolución de problemas: (izq.)
función unimodal, el método es capaz de encontrar la solución óptima del pro-
blema, (der.) función multimodal, el método puede fallar en encontrar el óptimo
global y retornar un óptimo local del problema

3.1.2. Métodos ávidos

Un algoritmo ávido (o greedy) es un método constructivo utilizado principal-

mente para resolver problemas de optimización. Esta técnica se basa en tomar

decisiones a partir de información disponible de forma inmediata, sin conside-

rar los efectos que pudieran tener en el futuro [57]. El método greedy constru-

ye soluciones a partir de tomar decisiones localmente óptimas en cada paso,

en busca de una solución global del problema [75]. Los algoritmos voraces

buscan optimizar una función objetivo que permite medir la calidad de la solu-

ción obtenida. Los problemas que son resueltos con métodos greedy incluyen

encontrar el mejor orden para ejecutar un conjunto de tareas en una compu-

tadora, encontrar la ruta más corta en un grafo, entre otros problemas [76].

La forma en que un algoritmo greedy construye una solución paso a paso

es la siguiente [77]:

Inicialmente el conjunto de candidatos elegidos esta vacı́o

Luego, en cada paso se agregan al conjunto los mejores candidatos, a

través de una función de selección
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La función de selección depende del problema que se esta tratando

Si el conjunto de candidatos deja de ser factible, se elimina el candidato

que se acaba de agregar; el candidato eliminado no será considerado

nuevamente

Si el conjunto de candidatos aún es factible, el candidato que se acaba

de agregar permanecerá en el conjunto de candidatos seleccionados en

ese momento

Cada vez que se amplia el conjunto de candidatos elegidos, se verifica

si el conjunto constituye una solución al problema

Los algoritmos greedy construyen la solución en etapas sucesivas, con-

siderando la mejor decisión en cada etapa. Cuando el algoritmo greedy fun-

ciona correctamente, la primera solución encontrada siempre es óptima. La

función de selección suele estar basada en la función objetivo, incluso puede

ser la misma. Las técnicas greedy son muy populares y simples de diseñar.

En general, los métodos greedy tienen una complejidad menor que los método

iterativos [76].

3.1.3. Metaheurı́sticas

La palabra metaheurı́stica se compone de dos términos griegos, “meta”

que significa más allá y “heurı́stica”, que significa encontrar o descubrir. La

palabra se utiliza para designar a procedimientos de resolución de problemas

orientados a mejorar el desempeño y calidad de búsqueda proporcionados por

las heurı́sticas. La primera mención al término ‘metaheurı́stica’ fue realizada

por Glover [78] en el trabajo que definió las bases de este tipo de técnicas.

Las metaheurı́sticas se definen como procedimientos de búsqueda de al-

to nivel que aplican una (o varias) reglas heurı́sticas, que permite explorar el

46



3.1 Métodos de búsqueda

espacio de búsqueda de manera más eficiente que una búsqueda exhaustiva

(en términos de tiempo y recursos computacionales requeridos) y de manera

más eficaz que heurı́sticas simples (en términos de la calidad de los solu-

ciones calculadas). Para mejorar el procedimiento de búsqueda de los méto-

dos heurı́sticos, las metaheurı́sticas proponen combinar diversos esquemas

provistos por una serie de heurı́sticas subordinadas. De este modo, una me-

taheurı́stica combina una o varias heurı́sticas con un procedimiento general

de alto nivel que determina cómo coordinar la ejecución de las heurı́sticas

subordinadas y proporciona mejoras al patrón de búsqueda.

Dos ejemplos relevantes de metaheurı́sticas que combinan una heurı́stica

de búsqueda local con un procedimiento de alto nivel para mejorar las ca-

pacidades de calcular buenas soluciones son Recocido Simulado [79] (RS) y

Búsqueda Tabú [78] (BT). RS se basa en potenciar a un método de búsque-

da local iterada con un procedimiento que permite aceptar soluciones de peor

calidad que la solución actual, con el propósito de escapar de óptimos locales.

BT propone combinar una búsqueda local iterada con una memoria de corto

plazo que guı́a la búsqueda; las soluciones examinadas en el pasado se inclu-

yen en una lista tabú, prohibiendo que sean visitadas en los siguientes pasos

de la iteración para evitar ciclos y escapar de óptimos locales.

Los dos casos presentados previamente ejemplifican claramente los ob-

jetivos concretos de las metaheurı́sticas: encontrar de manera eficiente solu-

ciones de buena calidad y analizar el espacio de búsqueda, evitando quedar

atrapadas en zonas especı́ficas [80]. Dos conceptos relevantes se asocian

con los objetivos mencionados: la exploración (o diversificación) del espacio

de búsqueda y la explotación (o intensificación) de buenas soluciones encon-

tradas previamente. La Figura 2 ilustra estos conceptos, presentando los pa-

trones exploratorios y de explotación que deben formar parte de la propuesta
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conceptual de toda metaheurı́stica.

Figura 3.2: Conceptos vinculados con el patrón de búsqueda de una me-
taheurı́stica: (izq.) exploración del espacio de soluciones y (der.) explotación de
buenas soluciones encontradas

Los procedimientos que definen a las metaheurı́sticas suelen basarse en

la emulación de conceptos y procesos bien conocidos y de validez intuitiva. De

este modo se han propuesto metaheurı́sticas basadas en procesos naturales

como el enfriamiento de los metales (Recocido Simulado), la evolución natural

(Algoritmos Evolutivos), el comportamiento social de insectos y aves (Optimi-

zación por Colonia de Hormigas y Optimización por Enjambre de Partı́culas) y

otros fenómenos.

3.1.3.1. Tipos de Metaheurı́sticas

Existen diversos criterios para clasificar a las técnicas metaheurı́sticas.

Uno de los criterios más utilizados por la comunidad cientı́fica toma en cuen-

ta el número de soluciones candidatas exploradas en cada paso de iteración.

De acuerdo a este criterio, las metaheurı́sticas se clasifican en basadas en

trayectoria, que manejan una única solución en cada paso de iteración, y ba-

sadas en población, que manejan un conjunto de soluciones candidatas en

cada paso [76]. Las metaheurı́sticas basadas en trayectoria reemplazan la so-

lución candidata en cada paso, definiendo de esta manera una trayectoria en
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el espacio de búsqueda. Ejemplos conocidos de esta categorı́a son la Búsque-

da Tabú, Recocido Simulado, Búsqueda Ávida Aleatoria Adaptativa (GRASP

por sus siglas en inglés), entre otras. Estos métodos son eficientes, al mane-

jar solamente una solución en cada paso, pero pueden tener problemas para

escapar de óptimos locales fuertemente atractores.

Las metaheurı́sticas basadas en población utilizan un conjunto de solu-

ciones candidatas en cada paso (la población). Un número determinado de

soluciones se reemplazan en cada iteración por nuevas soluciones que se

pueden construir por recombinación de otras soluciones en la población o por

recombinación es un mecanismo exclusivo de las metaheurı́sticas basadas en

población y consiste en construir nuevas soluciones a partir de la combinación

de caracterı́sticas de soluciones seleccionadas de acuerdo a su capacidad de

resolver el problema en cuestión. La mayorı́a de las metaheurı́sticas basadas

en población son bio-inspiradas. Los mecanismos para seleccionar y recombi-

nar soluciones se basan en conceptos biológicos como la evolución natural, la

sinergia e inteligencia colectiva de grupos de animales (hormigas, aves, abe-

jas, murciélagos, etc.) u otros fenómenos similares. Ejemplos conocidos de

esta categorı́a de metaheurı́sticas son Algoritmos Evolutivos, Optimización por

Colonia de Hormigas, Optimización por Enjambre de Partı́culas, entre otras.

Los Algoritmos Evolutivos engloban a un conjunto de metaheurı́sticas muy

populares y difundidas en los últimos treinta años, por su versatilidad para

resolver un gran número de problemas. Los Algoritmos Evolutivos basan su

funcionamiento en una emulación del procesos de evolución natural de los

seres vivos, aplicando los conceptos neo-darwinistas de selección natural, su-

pervivencia de los individuos más aptos y diversidad genética para resolver

problemas de búsqueda, optimización y aprendizaje [81]. Dentro de la cate-

gorı́a de los Algoritmos Evolutivos se engloban técnicas como los Algoritmos
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Genéticos, la Programación Genética, las Estrategias de Evolución, la Evolu-

ción Diferencial y otras. El esquema de un Algoritmo Evolutivo (AE) se des-

cribe en Algoritmo 1. El AE aplica una búsqueda iterativa (cada iteración se

denomina generación) sobre un conjunto de individuos (la población P). Cada

individuo en la población representa una solución tentativa al problema a resol-

ver. La calidad de cada solución representada se evalúa mediante una función

de aptitud que determina qué tan adecuada es la solución para resolver el

problema, de acuerdo a la(s) función(es) objetivo considerada(s).

Inicialmente la población se genera de forma aleatoria o aplicando una

heurı́stica especı́fica (y simple) para resolver el problema. En cada generación,

el AE aplica probabilı́sticamente operadores de variación, como la recombina-

ción de dos individuos y la aplicación de cambios aleatorios (mutación) en su

contenido. La utilización de una técnica de selección de soluciones que emula

a la selección natural, dando mayor posibilidad de supervivencia a los indivi-

duos más aptos (de acuerdo a sus valores de aptitud), conduce a la población

del AE a soluciones de mejor calidad para el problema.

Algoritmo 1: Esquema de un AE

Inicialización de la población P ;

mientras no se cumpla el criterio de parada hacer

Evaluación de función de aptitud de P ;

Selección de los individuos más aptos;

Recombinación de individuo;

Mutación de individuos;

Reemplazo de individuos, generando la nueva población;

fin

Retorno del mejor individuo encontrado;
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El criterio de parada del AE usualmente involucra un número determina-

do de generaciones o un tiempo lı́mite de ejecución, una cota de calidad en

los valores de aptitud, o la detección de una condición de convergencia. Es-

trategias especı́ficas se utilizan para seleccionar los individuos a recombinar

(el operador de selección) y para determinar qué individuos se insertan en

la población luego de aplicar los operadores evolutivos (el operador de reem-

plazo). Finalmente, el AE retorna el mejor individuo (solución) encontrado en

el proceso, tomando en cuenta la función de aptitud considerada. El meca-

nismo de búsqueda definido por un AE presenta un comportamiento robusto,

tomando en cuenta la información presente en la población en cada genera-

ción y su capacidad de muestrear apropiadamente el espacio de búsqueda.

Las múltiples variantes de operadores de recombinación y mutación existen-

tes permiten definir diferentes balances entre la exploración y explotación del

AE. Complementariamente, la capacidad de incluir información concreta so-

bre el problema a resolver, a través de representaciones u operadores es-

pecı́ficamente diseñados proporcionan a los AE una gran versatilidad para la

resolución de una amplia gama de problemas.

Las metaheurı́sticas han sido aplicadas exitosamente en múltiples áreas

de aplicación en problemas académicos y del mundo real. Entre las áreas de

aplicación de mayor relevancia en ciencia, industria y comercio pueden desta-

carse [82]: sistemas automáticos y de control, bioinformáticas, de ingenierı́a,

procesamiento de información, manufactura e industria, planificación y calen-

darizacion, ruteo y logı́stica, telecomunicaciones, entre otras aplicaciones.
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Capı́tulo 4

Algoritmo de Recocido Simulado

para el PST

El presente capı́tulo se organiza del modo que se describe a continuación.

La sección 4.1 describe de forma general el algoritmo de recocido simulado.

La sección 4.2 presenta la metodologı́a para tratar información geográfica en

formato ASCII-TXT para el problema PST. La sección 4.3 describe el enfoque

ávido para crear la primera solución que representa una trayectoria entre un

punto origen y un destino a partir de la ruta más corta. La sección 4.4 descri-

be el algoritmo de recocido simulado aplicado a la optimización de trayecto-

rias para el problema PST. La sección 4.5 presenta la estructura de vecindad

variable aplicada en el algoritmo de recocido simulado. La sección 4.6 pre-

senta el análisis de sensibilidad del algoritmo de recocido simulado aplicado

al problema PST. Por último, la sección 4.7 presenta el análisis general de la

complejidad del algoritmo de recocido simulado para el PST.

4.1. Recocido Simulado

Los algoritmos de búsqueda local trabajan con una solución inicial, la cual

se va alterando a través de una búsqueda de vecindad que permite acceder
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4.1 Recocido Simulado

a otras soluciones que pueden ser mejores conforme avanza la búsqueda.

Las alteraciones son pequeñas perturbaciones sobre la solución actual, y si la

solución perturbada es mejor que la solución actual, la solución actual se sus-

tituye por la nueva solución encontrada. Este proceso continua hasta que no

se encuentre ninguna mejor solución o hasta que se cumpla con un criterio de

paro. La solución encontrada no necesariamente es la optima global, debido

a que como se muestra en la figura 3.1, la búsqueda local es susceptible de

quedar atrapada con facilidad en óptimos locales. Para evitar que la búsqueda

local quede atrapada, se emplean movimientos que permiten que la solución

empeore permitiendo explorar el espacio de soluciones.

El algoritmo de Recocido Simulado (RS) conocido en inglés como Simu-

lated Annealing, es una técnica basada en el recocido de sólidos que fue pro-

puesta por primera vez por Kirkpatrick en 1983 [79]. El RS basa su analogı́a

en el proceso de recocido de sólidos, cuando un material es sometido a altas

temperaturas al punto de fusión, posteriormente es enfriado gradualmente,

esto hace que las moléculas sean acomodadas de tal forma que la energı́a

potencial de la configuración de las moléculas sea mı́nima, alcanzando una

mejor resistencia.

El RS es una técnica como solución a problemas de optimización de gran

tamaño. Ha sido aplicado al problema del agente viajero TSP [79]. También se

ha empleado con éxito para muy diversos propósitos: diseño automático de

circuitos integrados [79], supresión automática de ruido en imágenes digitales

al objeto de restaurarlas [83], entre otras aplicaciones.

El RS de un objeto para mejorar alguna de sus propiedades consiste en

producir al azar cambios en su descripción. Si es posible definir una tempe-

ratura en relación a tal propiedad, el proceso comienza a altas temperaturas

en la que todos los cambios aleatorios son aceptados, en consecuencia el

53



4.1 Recocido Simulado

aspecto del objeto inicial cambia continuamente, y continua con un paulatino

y lento descenso de la temperatura, de manera que cada vez el número de

cambios aceptados disminuye más y más, y de una forma particular del objeto

acaba por emerger. Finalmente cuando la temperatura es tan baja que ningún

cambio se acepta, el algoritmo se detiene con el objeto inicial profundamente

alterado, objeto que probablemente pueda encontrarse para la propiedad de

interés, dicha propiedad es la función objetivo.

La probabilidad de aceptación puede adoptar diferentes métodos estocásti-

cos como son el método Monte Carlo cuando la distribución de probabilidad

es la de Boltzmann. El algoritmo básico es el de Metrópolis [84], que permite

simular el comportamiento de un sistema a temperatura constante. El funda-

mento matemático es posible a través de la teorı́a de probabilidades, en parti-

cular, a través de cadenas de Markov. El algoritmo RS como una secuencia de

algoritmos de metrópolis a temperatura decreciente en forma monótona, legi-

timiza el uso de la temperatura en un sentido muy amplio del cual derivan las

ecuaciones fundamentales del algoritmo a partir de la teorı́a de la información.

El RS es una búsqueda local iterativa guiada a través de un proceso es-

tocástico, donde un estado j es aceptado con una probabilidad dada por la

función de distribución de Boltzmann. El algoritmo de Metrópolis simula el

cambio de energı́a en el proceso de enfriamiento de un sistema fı́sico. Las

leyes de la termodinámica establecen que a una temperatura T , la probabili-

dad de un aumento de energı́a de magnitud �E viene dada por la expresión

de la tabla 4.1, donde k es la constante de Boltzmann.

Tabla 4.1: Función de distribución de Boltzmann.

P (�E) = e�
�E
k·T
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4.1 Recocido Simulado

La simulación de enfriamiento fı́sico en la transición de lı́quido a sólido se

apoya en el algoritmo de Metrópolis [84] de la siguiente manera: dado un es-

tado actual i con su temperatura T , generar un estado j mediante una pertur-

bación, si la diferencia de energı́as �E entre el estado actual y el perturbado

es menor o igual que cero, el estado j es aceptado como actual, si �E � 0

el estado es aceptado con probabilidad dada por la función de distribución de

Boltzmann; el algoritmo 2 muestra el algoritmo de Metrópolis con un número

↵ aleatorio generado uniformemente distribuido entre (0, 1), si ↵  P , donde

P es la probabilidad de aceptación, el estado j se acepta como el actual, si

↵ � P , el estado j se rechaza hasta alcanzar el equilibrio térmico para lo

cual es necesario que la distribución de probabilidad de las configuraciones

alcance el equilibrio estocástico para la distribución de Boltzmann [85].
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Algoritmo 2: Algoritmo de Metrópolis

Dado un estado actual i con su temperatura T ;

mientras no se alcance el equilibrio térmico hacer

Generar un estado j mediante una perturbación;

si �E  0 entonces

el estado j es aceptado como actual;

fin

si �E > 0 entonces

el estado es aceptado con probabilidad P (�E);

fin

Generar un número ↵ aleatorio uniformemente distribuido entre

(0, 1);

si ↵ < P (�E) entonces

el estado j se acepta como el actual;

fin

si ↵ � P (�E) entonces

el estado j se rechaza;

fin

fin

A continuación se describe la metodologı́a para tratar la información geográfi-

ca del problema.
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4.2. Metodologı́a para tratar información geográfi-

ca ASCII-TXT

Para abordar el problema PDT es necesario facilitar el manejo de la in-

formación geográfica a través de un formato único. La mayorı́a de las herra-

mientas GIS maneja la información de las capas de datos en formato ráster

o vectorial. Sin embargo, un capa de datos puede estar en un formato pero

no en el otro, es decir, se puede disponer de información de la elevación en

formato ráster pero no en su formato vectorial y viceversa. Por este motivo, se

simplifica el manejo de la información geográfica de las capas de datos ex-

trayendo la información geográfica de los archivos con extensión .bil y .shp a

formato ASCII-TXT a través de la herramienta GDAL/OGR.

Posteriormente, se obtienen los lı́mites del área de estudio para cada es-

cenario a partir del número de filas y columnas de los datos del DEM. Una vez

obtenidos los lı́mites del escenario, se construye una matriz de adyacencia

para representar el grafo de malla rectangular. Los ı́ndices i, j de la matriz de

adyacencia representan las coordenadas geográficas del terreno a partir de

las coordenadas UTM de las esquinas noroeste y sureste de cada escenario.

La red de nodos es representada por un grafo no dirigido. Un vértice o nodo

del grafo representa el centro de una celda ráster del mapa y una arista el cos-

to de viabilidad de pasar entre dos vértices de la red. Las aristas representan

el costo de viabilidad de cada celda ráster.

Los costos de viabilidad se determinan a partir de los valores de la escala

0 : 10, donde el valor 10 representa un costo de viabilidad muy alto, obligando

a la búsqueda de otras alternativas de menor costo y el valor 0 representa un

costo muy bajo por lo que no existe restricción alguna de paso. Para formar

la matriz de costos acumulados a partir de n capas de datos, a cada capa de
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datos se le asigna un valor dentro de la escala de costos de viabilidad según

su relevancia en el diseño de la trayectoria. Una vez definido el valor de cada

capa de datos, se suman y se ponderan los valores de las distintas capas que

coincidan dentro de la misma celda (i, j) en la matriz de costos acumulados.

La ponderación de los valores determina el costo de viabilidad de paso entre

dos puntos del mapa.

Después de generar el modelo del grafo a través de la matriz de costos

acumulados, se evalúa una función de costos que permita hacer una búsque-

da a través del grafo para encontrar una trayectoria factible. Si el punto origen

y destino son validos, se procede a realizar la búsqueda de la trayectoria. Un

algoritmo ávido basado en búsqueda en amplitud es utilizado para generar la

primera solución a partir de la función de costos. A partir de la solución inicial,

se realiza una búsqueda local sobre una vecindad de soluciones candidatas

utilizando la metaheurı́stica de recocido simulado. La figura 4.1 muestra el flujo

de los procedimientos de la metodologı́a propuesta.
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Figura 4.1: Procesos de la metodologı́a propuesta

La metodologı́a se puede resumir en los siguientes pasos a seguir:

1. Convertir datos ráster (DEM) y datos vectoriales (SHP) en formato ASCII-

TXT

2. Obtener las dimensiones del escenario a partir de las esquinas noroeste

y sureste del DEM

3. Clasificar las capas de los datos en costos de viabilidad para construir

una red virtual (grafo)

4. Convertir las coordenadas UTM a nodos i, j en el grafo

5. Generar la matriz de costos acumulados para el análisis espacial
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6. Revisar que las coordenadas de los puntos origen y destino sean válidas

7. Generar la solución inicial y minimizar el costo de la función objetivo con

el RS

Extracción de datos ráster y vectoriales a ASCII-TXT. La metodologı́a pa-

ra tratar información geográfica del área de estudio en formato ASCII-TXT a

partir de datos vectoriales y ráster se obtiene utilizando GDAL/OGR. Los datos

digitales de elevación se encuentran en formato .bil y a través de la herramien-

ta “gdal2xyz.py”se extrae la información a formato CSV. Posteriormente, se

concatena el archivo CSV a un archivo TXT con la herramienta “cat”desde la

lı́nea de comandos. Por otra parte, para extraer la información geográfica de

la topografı́a que se encuentra en formato vectorial se implemento un script

en lenguaje de programación python que hace uso de la librerı́a “osgeo.ogr”.

De la misma forma que con el formato ráster, la información que se extrae se

concatena a un archivo TXT. De esta manera, se obtiene la información en for-

mato ASCII-TXT para posteriormente tratarla en memoria desde el lenguaje

de programación C++.

Los detalles de la matriz de costos acumulados o asociados a los costos

de viabilidad se describen acontinuación.

Generación de la matriz de costos. Luego de obtener las coordenadas de

las esquinas noroeste y sureste del escenario, ası́ como los puntos de origen

y destino de las instancias de prueba del problema, es necesario crear una

matriz de costos acumulados de viabilidad entre nodos del grafo. La viabilidad

es la condición del camino o vı́a por donde se puede transitar [86]. El costo

de viabilidad de una capa de datos se determina con base en el criterio de

selección de la trayectoria. Por ejemplo, si se va a permitir el paso por cuerpos
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de agua, el costo de viabilidad de los datos que representan los cuerpos de

agua en el mapa debe ser asignado con una valor cercano a 0 o 0. Por otra

parte, si en el área por donde puede pasar el ducto hay áreas protegidas,

como reservas naturales o zonas arqueológicas, el costo de viabilidad que

debe asignarse a los datos que representan tales áreas debe ser cercano a

10 o si se debe prohibir se asigna un valor de 10.

Cabe mencionar, que la matriz de costos acumulados representa una zona

especifica de un terreno sobre el cual pueden existir más de una capa de

datos. Por ejemplo, se puede tener una capa de datos del PH del suelo y

a su vez una capa del tipo de vegetación o de vı́as de comunicación que

comparten el mismo espacio. Por tal motivo, los costos de viabilidad deben

ser ponderados para que con base en la escala de viabilidad se considere

el criterio de selección de la trayectoria en el análisis espacial a partir de la

función objetivo.

La figura 4.2 muestra una representación de como el algoritmo ávido busca

una trayectoria entre un origen y un destino, tomando en cuenta el criterio de

selección a través de la matriz de costos acumulados.

Figura 4.2: Representación de una trayectoria sobre la matriz de costos acumu-
lados

La ecuación 4.1 muestra la operación de ponderación de cada celda ráster
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de la matriz de costos acumulados.

Ci,j =
Ci,j + Pcapa

Ncapas
(4.1)

donde, Ci,j representa una celda en la matriz de costos acumulados, Pcapa

es el costo de viabilidad asignado a la capa de datos y Ncapas es el número

considerado de capas de datos para el criterio de selección. Cabe mencionar,

que los valores de pesos asignados a cada capa de datos dependerá de los

criterios de selección del proyecto que correspondan con las metas y objeti-

vos del mismo. La figura 4.3 muestra una representación del grafo de malla

rectangular de un mapa. Los nodos representan el centro de una coordenada

UTM i, j y las aristas representan los costos de viabilidad.

Figura 4.3: Representación del grafo de malla rectangular del mapa

Para crear los escenarios con sus respectivas instancias se tomaron dis-

tintos criterios de selección y clasificación de las capas de datos. La tabla

4.2 muestra las capas de datos utilizadas para crear el escenarios 1 con sus

respectivos costos de viabilidad asignados de forma arbitraria para probar la

metodologı́a propuesta. El escenario 1 se compone por los conjuntos de datos

topográficos y de elevación de la carta topográfica E14B49.
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Tabla 4.2: Capas de datos con sus respectivos costos de viabilidad del escenario
1

Capa de datos Costo de viabilidad Capa de datos Costo de viabilidad

Acueducto 5 Pista carretera 6
Calles 5 Puentes 10
Canal de agua 8 Sub. est. eléctrica 9
Caminos 5 vı́as férreas 9
Carreteras 7 Aeropuerto 10
Cementerios 8 Áreas de cultivo 1
Ductos 5 Áreas urbanas 8
Edificaciones 8 Áreas verdes 2
Inst. de comunicación 7 Cuerpos de agua 8
Inst. portuarı́as 9 Ins. industriales 10
Lı́neas de comunicación 9 Estanques de agua 8
Localidades 6 Inst. deportivas 9

La tabla 4.3 muestra las capas de datos utilizadas para crear el escenarios

2 con sus respectivos costos de viabilidad asignados de forma arbitraria para

probar la metodologı́a propuesta. El escenario 2 se compone por los conjun-

tos de datos topográficos y de elevación de las cartas topográficas E14B69 y

E14B79.

Tabla 4.3: Capas de datos con sus respectivos costos de viabilidad del escenario
2

Capa de datos Costo de viabilidad Capa de datos Costo de viabilidad

Acueducto 7 Vı́a férrea 9
Calles 8 Sub. est. eléctrica 8
Cementerio 9 Áreas verdes 0
Ductos 0 Cuerpos de agua 8
Edificaciones 9 Poblados 9
Vı́as de comunicación 10 Inst. deportivas 7
Pista de aviación 9 Inst. diversas 5
Localidades 8 Inst. industriales 10
Puentes 7 Áreas de cultivo 0
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Por otra parte, si se requiere incluir como criterio de selección de la trayec-

toria la capa de datos de elevación del terreno, se debe aplicar un porcentaje

de influencia que permita evitar pendientes. Por ejemplo, para evitar pendien-

tes muy empinadas, dando una importancia dos veces mayor que el tipo de

suelo, es necesario dar un porcentaje de 66 % al conjunto de datos de ele-

vación en la matriz de costos acumulada. El porcentaje de influencia restante

del total, se asigna a la capa de datos del suelo. La metodologı́a para incluir el

porcentaje de influencia en la capa de costos acumulados es la que se aplica

para la creación de superficies de coste con varios criterios implementada por

ESRI en su software ArcGIS [87].

La figura 4.4 muestra la inclusión de la capa de datos de elevación en

la matriz de costos acumulados a través de un porcentaje de influencia y la

figura 4.5 muestra la combinación de las capas de datos de elevación y del

suelo (topografı́a) para formar la matriz final de costos acumulados.

Figura 4.4: Porcentaje de influencia de elevación y suelo

Figura 4.5: Suma de porcentajes de influencia para obtener la matriz de costos
acumulados

64



4.3 Algoritmo ávido

Una vez generada la matriz de costos acumulados, el análisis espacial per-

mite al algoritmo RS computar un conjunto de rutas alternativas que tengan en

cuenta los criterios de selección de diseño establecidos para ser considerados

en la toma de decisiones.

4.3. Algoritmo ávido

Un algoritmo ávido (greedy, en inglés) es un método de construcción de

soluciones que toma una decisión localmente óptima en cada paso, con la

idea de llegar a un óptimo global del problema. El algoritmo ávido implemen-

tado en este trabajo se basa en la estrategia de búsqueda en anchura en el

grafo “Breadth-First Search-[88][89] (BFS, por sus siglas en inglés). BFS fue

utilizado por primera vez para encontrar la ruta más corta en un laberinto. BFS

es un algoritmo para atravesar o buscar en grafos y árboles.

El algoritmo BFS puede ser muy apropiado al explorar espacio de búsque-

da donde hay una solución esperada que toma un número relativamente pe-

queño de pasos[90]. Sin embargo, BFS tiene el inconveniente de consumir

demasiados recursos espaciales en memoria. El algoritmo BFS comienza en

un nodo raı́z (nodo origen) y explora todos sus vecinos antes de moverse al

siguiente nivel. El algoritmo ávido implementado para generar la primera so-

lución detalla en el Algoritmo 3. Generalmente, el algoritmo ávido comienza

de un nodo raı́z, y a partir de ese nodo raı́z considera cualquiera de sus ve-

cinos adyacentes como el siguiente nodo, hasta llegar al nodo destino. En el

proceso de exploración de los nodos vecinos, el algoritmo ávido explora cie-

gamente las rutas posibles sin considerar ninguna función de costo cuando la

búsqueda es no informada. Para que el algoritmo ávido realice una búsqueda

informada debe utilizar una función de evaluación que le permita decidir qué
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4.3 Algoritmo ávido

vecino adyacente es mejor con respecto al resto, y de esa forma explorar la

red hasta llegar al nodo destino.

Este trabajo implementa un enfoque ávido basado en BFS para generar la

primera solución del problema PST, el cual utiliza una cola de prioridad para

ir almacenando los costos de los nodos, de tal forma que la búsqueda sea

informada.

Algoritmo 3: Algoritmo ávido para generar la primera solución
Datos: Grafo ponderado, nodo s (origen) y nodo t (destino)

Resultado: VectorX, VectorY

1) Crear una Cola de prioridad vacı́a pq;

2) Insertar s en pq;

3) mientras pq no esté vacı́a hacer

u = pq.EliminaMin ;

si u = t entonces

Finalizar búsqueda ;

en otro caso

Para cada vecino v de u si v no ha sido visitada entonces

Marcar v como visitada;

pq.Insertar(v);

Etiquetar u como examinado;

fin

fin

fin

La complejidad del método ávido en el peor de los casos es del orden O(n ·

logn) donde n corresponde al número de nodos del grafo. Las operaciones

de entrada y salida de la cola de prioridad tienen una complejidad del orden

O(logn), y depende de si se busca minimizar o maximizar. El rendimiento del
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4.3 Algoritmo ávido

algoritmo depende de que tan bien informada esté la búsqueda.

Generar primera solución. Una solución inicial se genera a partir de la

búsqueda de una trayectoria entre un nodo origen y uno destino en el gra-

fo a partir de una búsqueda informada utilizando la función objetivo descrita

en la sección 2.5.

La figura 4.6 muestra la codificación de la solución a través de un vector

solución entre un nodo origen y un destino.

Figura 4.6: Representación de la solución a través de un vector para una trayec-
toria 2D

Los valores contenidos dentro del vector representan los ı́ndices i, j de los

nodos del grafo. Para convertir los valores de las coordenadas (x, y) UTM a

sus valores (i, j) del grafo se utiliza la ecuación 4.2 y para realizar la operación

inversa la ecuación 4.3.

i = UTMx�MINBox
x

escalamapa

j =
UTMy�MINBox

y

escalamapa

(4.2)

UTMx = (i · escalamapa) +MINBox
x

UTMy = (j · escalamapa) +MINBox
y

(4.3)
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4.4. Algoritmo de Recocido Simulado para el PST

(RS-PST)

Este trabajo de investigación busca minimizar el costo de la función objeti-

vo. La función objetivo se describe en el capı́tulo 2, plantea minimizar el costo

de la distancia en kilómetros para encontrar la trayectoria más corta entre el

nodo origen y el destino. El algoritmo RS para el problema PST se detalla en

el Algoritmo 4.
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Algoritmo 4: Algoritmo RS para el problema PST
Datos: Grafoponderado, V ectorXinicial, V ectorYinicial

Resultado: V ectorXoptimo, V ectorYoptimo

s = sinicial;

mientras no se cumpla el criterio de paro T0  Tf hacer

mientras M  LMarkov hacer

Seleccionar aleatoriamente 2 puntos de s;

Crear s0 generando un camino aleatorio entre los dos puntos en

N(s) ;

si f(s0) < f(s) entonces

s s0;

fin

generar un número aleatorio ↵ en (0, 1);

si ↵  T entonces

s s0;

fin

fin

✏ 2 (0, 1) tasa de enfriamiento;

T0 ✏ · T0;

fin

Donde V ectorXinicial y V ectorYinicial corresponden a los vectores de la so-

lución generada por el algoritmo BFS, es decir, a la solución inicial sinicial. Los

vectores V ectorXoptimo y V ectorYoptimo corresponden a la mejor solución en-

contrada por el algoritmo de optimización. T0 y Tf corresponden a los paráme-

tros de control del RS temperatura inicial y temperatura final respectivamente,

y LMarkov corresponde al parámetro de la longitud de la cadena de Markov

utilizado por el algoritmo Metrópolis.
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4.5 Estructura de vecindad

La figura 4.7 muestra en color rosa la trayectoria encontrada por el algorit-

mo recocido simulado y la trayectoria de color amarillo es la encontrada por el

algoritmo ávido.

Figura 4.7: Representación de la trayectoria inicial (amarillo) y la óptima (rosa)

A continuación se describe la estructura de vecindad variable implementa-

da en el algoritmo de recocido simulado.

4.5. Estructura de vecindad

Para mejorar la calidad de la solución se hace uso de estructuras de ve-

cindad aplicadas al algoritmo RS, debido a que muchos problemas de opti-

mización combinatoria requieren de búsquedas de soluciones aproximadas y

ajustadas a la complejidad y naturaleza del problema [42]. Una vecindad es el

conjunto de soluciones las cuales se pueden alcanzar a partir de una solución
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s por medio de un movimiento �/s [60], que puede ser un intercambio, inser-

ción o eliminación entre los elementos de una solución s. Tomando en cuenta

la definición anterior, una vecindad es definida como el conjunto de soluciones

cercanas de una solución inicial, s 2 S en una instancia del problema, tal que,

el conjunto N(s) es factible en un punto cercano a s. El conjunto N(s) llamado

vecindad de s, indica que cada solución s0 2 N(s) puede ser alcanzado direc-

tamente desde el valor actual de la función objetivo en un sólo paso (ver figura

4.8). De acuerdo con esto, la vecindad defina por la función N : S ! 2s [91].

Para mejorar la solución s, es necesario movernos paso por paso desde la

solución inicial factible hacia una solución que proporciona el mı́nimo valor de

la función objetivo, la cual usualmente implica el costo. Para el problema PDT

la función objetivo consiste en disminuir la distancia de la tayectoria entre un

origen y un destino.

Figura 4.8: Representación del espacio de soluciones de una estructura de ve-
cindad

El procedimiento de búsqueda local comienza de un punto s en N(s), en

donde se elige a s0 a través de una perturbación determinada por un proce-

dimiento estocástico. Por lo tanto, si f(s0) < f(s), la solución s0 reemplaza a

s y pasa a ser la solución actual del problema. Los detalles del algoritmo de

búsqueda por vecindad se detalla en el Algoritmo 5.
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Algoritmo 5: Algoritmo general de búsqueda por vecindad

Generar solución inicial s ;

mientras la solución continue mejorando hacer

s0 = solución inicial perturbada ;

si f(s0) < f(s) entonces

s s0;

fin

fin

Los movimientos realizados sobre s0 por medio de la perturbación sobre s,

permiten elegir la estructura de vecindad que mejora la calidad de la solución,

siempre y cuando se cumpla el criterio de selección. Este proceso se realiza

de forma iterativa hasta alcanzar el número de iteraciones determinadas en el

algoritmo. Si la solución encontrada no mejora, significa que hemos encontra-

do un óptimo local. El tamaño de la vecindad se determina por la longitud de

la cadena de Markov. Para el problema PDT se realizó un análisis paramétrico

que permita definir el valor de LMarkov, en donde se tomaron seis valores arbi-

trarios entre el rango de (5, 100). En el capı́tulo 6 se muestran los detalles del

análisis paramétrico del RS.

Generalmente las estructuras de vecindad intercambian el orden de los

elementos de la solución aleatoriamente, sin embargo, intercambiar o agregar

elementos aleatoriamente no resulta eficiente en grafos con densidad media.

Un enfoque que permita garantizar intercambios válidos en caminos sobre

grafos es tomar dos puntos validos aleatoriamente de la solución y reemplazar

con un nuevo camino creado aleatoriamente entre esos puntos nodos.

Por ejemplo, un vector solución que contiene los valores s ={51, 33, 41, 7,

12, 91, 60, 32, 41} , en donde los puntos seleccionados aleatoriamente son 41
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y 60, el sub-camino { 41, 7, 12, 91, 60} es reemplazado por otro sub-camino

generado aleatoriamente, dando como resultado una nueva trayectoria como

vector solución s0 = {51, 33, 41, 29, 71, 89, 72, 60, 32, 41}. La figura 4.9

muestra que el movimiento aplicado a la solución s genera una nueva solución

s0 que puede mejorar el costo de la función objetivo. Sin embargo, el algoritmo

RS durante su proceso admite soluciones s0 de peor calidad que la solución

actual s con la finalidad de explorar el espacio de soluciones (ver figura 4.10).

Figura 4.9: Solución s0 (color verde) que mejora el costo de s

Figura 4.10: Solución s0 (color verde) que no mejora el costo de s

Estructura de vecindad para el RS-PDT. A partir de una solución s se crea

una solución de visitados sv que va incrementando el número de veces que

cada nodo (i, j) ha sido visitado. La figura 4.11 muestra la forma de la matriz

de visitados en donde cada celda de la matriz lleva un contador (número color

rojo).
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Figura 4.11: Solución sv para contar el número de visitas de cada celda

En la figura se muestra una solución s que va del punto origen al punto

destino. La solución s está representada con el número “1” en color negro.

Cada celda que contiene un elemento de la solución s cuantifica el número de

veces que la celda ha almacenado un elemento de la solución y de soluciones

anteriores.

Para generar un sub-camino, se deben seleccionar dos puntos de la solu-

ción s de forma aleatoria. Una vez seleccionados los puntos rnd1 y rnd2 se

validan. Una vez validados los puntos se procede a crear un camino aleatorio

entre esos dos puntos. El sub-camino que se genera aleatoriamente se apoya

considerando nodos adyacentes que han sido poco visitados. Ası́ mismo, el

proceso de generar una ruta aleatoria se apoya a través de una función que

calcula la distancia entre rnd1 y rnd2. En la figura 4.11 se muestra el sub-

camino color azul que fue creado entre los puntos rnd1 y rnd2 generado por

un camino aleatorio guiado. Si el número de visitados de una celda es bajo,

significa que esa celda ha sido visitada en pocas ocasiones. De esta forma se

realiza una exploración amplia sobre el espacio de soluciones.
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Para generar el sub-camino entre los punto aleatorios, se crea una matriz

n · m generada a partir del punto rnd1 como origen y el punto rnd2 como

destino. Pocas veces la matriz es simétrica, generando una matriz n · n. El

proceso de generar el sub-camino se realiza solo del punto rnd1 al punto rnd2

porque el escenario es muy grande.

A continuación se muestra el comportamiento de la estructura de vecindad

variable a partir de los puntos aleatorios rnd1 y rnd2. La matriz de nodos

visitados acumula el número de veces que un nodo ha sido considerado en

un camino. De esta forma, se da preferencia a nodos menos visitados para

seleccionar aleatoriamente el sub-camino. La figura 4.12 muestra la solución

actual s en color azul. Los cı́rculos color rojo muestran los nodos origen y

destino. Ası́ mismo, los puntos aleatorios rnd1 y rnd2 se muestran dentro de

un cuadrado color verde.

Figura 4.12: Solución actual s

La figura 4.13 muestra la solución de la trayectoria sv en color naranja ge-

nerada de manera semi-aleatoria a partir de la matriz de nodos visitados.
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Figura 4.13: Solución semi-aleatoria sv a partir de nodos visitados

La figura 4.14 muestra la manera en que se van a permutar los nodos para

crear la solución de la trayectoria s0, a partir de encontrar la ruta (color rojo)

entre dos nodos de las soluciones s y sv con la menor distancia dist(s, sv) que

haya entre ellos, para generar la solución s0.

Figura 4.14: Solución sv

Finalmente, la figura 4.15 muestra como se enlazan las trayectorias s y sv

para crear la solución permutada s0. Una vez creada la solución s0, se evalúa
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el costo de la solución para que el algoritmo recocido simulado pueda mejorar

la calidad de la solución durante su ejecución.

Figura 4.15: Solución s0

La figura 4.16 muestra algunas soluciones que se obtuvieron aplicando

la estructura de vecindad variable entre dos puntos que corresponden a la

instancia de prueba #3 descrita más adelante.

Figura 4.16: Soluciones encontradas por el RS-PST con la estructura de vecin-
dad variable
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A continuación se muestra el análisis de sensibilidad del algoritmo RS-PST

para seleccionar los parámetros que mejoren el rendimiento del algoritmo.

4.6. Análisis de sensibilidad del algoritmo RS-PST

Debido a la cualidad estocástica de las metaheurı́sticas, distintas ejecucio-

nes sobre una misma instancia pueden alcanzar resultados diferentes. Con el

fin de obtener resultados estadı́sticamente significativos, se realizaron 30 eje-

cuciones independientes del algoritmo RS sobre una instancia de prueba. Las

ejecuciones independientes se logran inicializando el generador de números

pseudo aleatorios del RS con una semilla diferente en cada ejecución. Los

resultados obtenidos por el algoritmo RS sobre la instancia de prueba #3 des-

crita en la tabla 5.2, se reportan indicando el mejor y peor valor, el valor prome-

dio y la desviación estándar de los valores alcanzados en las 30 ejecuciones

realizadas.

La configuración paramétrica o análisis de sensibilidad, es un estudio ex-

perimental que se realiza sobre los parámetros de control del algoritmo, con

la finalidad de encontrar los valores que estadı́sticamente mejoren el compor-

tamiento tanto en términos de calidad de la solución como de la eficiencia

computacional.

Dado un conjunto de parámetros P = {p1, p2, · · · , pn} que requieren ser

sintonizados, donde cada parámetro p 2 P se compone de un conjunto de va-

lores V = {v1, v2, · · · , vn} se procede a realizar un análisis que permita mejorar

el comportamiento del algoritmo.

Identificar los parámetros de control. Los parámetros de control del algo-

ritmo RS-PST a sintonizar se muestran en la tabla 4.4.
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Tabla 4.4: Parámetros de control del algoritmo RS-PST

Parámetro Descripción

T0 Temperatura inicial
Tf Temperatura final (criterio de paro)
� Coeficiente de control de T0

LMarkov Longitud de la cadena de Markov

Los rangos fueron establecidos a partir de una análisis previo utilizando va-

lores arbitrarios con la finalidad de estudiar el comportamiento del algoritmo.

La figura 4.17 muestra que el parámetro de control de la temperatura tiene

un comportamiento similar en un rango de valores entre 100 y cercano a ce-

ro. Por este motivo, los rangos para las muestras del parámetro control de la

temperatura son asignados en un rango entre 2 y 0.01.

Figura 4.17: Costo de la solución (distancia) en función de la Temperatura (T0)

Establecer rangos. Los rangos de los valores asignados a cada parámetro

de control se definen a partir de resultados previos obtenidos con los cuales

la calidad de la solución continuó mejorando. Para el algoritmo RS-PST, loa
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rangos definidos para los parámetros de control se muestran en la tabla 4.5.

Tabla 4.5: Rangos de los parámetros de control del algoritmo RS-PST

Parámetro de control Lı́mite superior Lı́mite inferior

T0 2.0 0.01
Tf 0.01 0.0001
� 0.990 0.955

LMarkov 100 5

Tamaño de las muestras. Con base en los rangos establecidos en la tabla

4.5, se establece un número de muestras para cada rango que permitan eva-

luar el comportamiento del algoritmo. La tabla 4.6 muestra los valores de las

muestras a utilizar en el análisis de sensibilidad.

Tabla 4.6: Muestras definidas para cada uno de los parámetros de control del
algoritmo RS-PDT

Parámetro de control Valores de las muestras a utilizar

T0 2.0, 1.3, 0.9, 0.3, 0.01
Tf 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001
� 0.99, 0.98, 0.97, 0.96, 0.95

LMarkov 100, 50, 20, 10, 5

Proceso de sintonización de parámetros. El objetivo de la configuración

paramétrica es evaluar cada uno de los valores v definidos para uno de los

parámetros de control p con base en la función objetivo. La calidad de la so-

lución permite fijar los valores de los parámetros de control con lo que se

obtienen los mejores resultados en promedio.

El procedimiento general de sintonización consiste en evaluar las permuta-

ciones sobre los valores de un parámetro p, mientras se mantiene fijo el primer

valor de los parámetros restantes. Por ejemplo, para sintonizar T0, se fija el

valor inicial de la muestra para T0, Tf , � y LMarkov y se realizan 30 ejecuciones
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independientes del algoritmo RS para una instancia. Después de finalizar las

30 ejecuciones, se toma el segundo valor de la muestra para T0, se sustituye

y se mantienen fijos los mismos valores para Tf , � y LMarkov y se realizan 30

ejecuciones independientes, ası́ hasta cubrir el total de permutaciones de un

parámetro p. El valor del parámetro T0 que permita obtener el mejor resultado

sobre la media de las 30 ejecuciones, determina el valor a fijar del parámetro

de control.

Una vez definido el valor del parámetro de control T0, se repite el mismo

proceso sobre el siguiente parámetro de control. De tal modo que, los paráme-

tros Tf , � y LMarkov deben quedar sintonizados utilizando el mismo procedi-

miento. Los valores obtenidos en la configuración paramétrica permiten que

el algoritmo tenga un comportamiento eficiente y eficaz, es decir, que obtie-

ne buenas soluciones. La figura 4.18 muestra el comportamiento de T0. Con

base en la gráfica que se muestra en la figura, el valor sintonizado de la tem-

peratura inicial que mejores resultados en términos de calidad de la función

es T0 = 0.9.

Figura 4.18: Costo de la solución en función de la Temperatura (T0)

La tabla 4.7 muestra los resultados del comportamiento de las distintas
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muestras del parámetro de control T0 sobre la calidad de la solución, indican-

do el mejor y el peor valor, el valor promedio y la desviación estándar (�) de los

valores alcanzados en las 30 ejecuciones realizadas. El parámetro de control

T0 muestra tener un mejor comportamiento en promedio con un valor de 0.9.

Tabla 4.7: Análisis estadı́stico del comportamiento del parámetro de control T0

Valor de la muestra Mejor valor Peor valor Promedio �

2.0 524 663 585.46 27.44
1.3 563 663 591.23 23.85
0.9 524 629 577.56 28.66
0.3 528 639 587.43 24.82
0.01 528 638 587 24.30

La figura 4.19 muestra el comportamiento del costo de la función objetivo

en función del parámetros del coeficiente de control �. Con base en la gráfica

que se muestra en la figura, el valor sintonizado de � que mejores resultados

en términos de calidad de la función es � = 0.98.

Figura 4.19: Costo de la solución en función del factor de decremento (beta)

La tabla 4.8 muestra los resultados del comportamiento de las distintas

muestras del parámetro de control � sobre la calidad de la solución, indicando
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el mejor y el peor valor, el valor promedio y la desviación estándar (�) de los

valores alcanzados en las 30 ejecuciones realizadas. El parámetro de control

� muestra tener un mejor comportamiento en promedio con un valor de 0.98.

Tabla 4.8: Análisis estadı́stico del comportamiento del parámetro de control �

Valor de la muestra Mejor valor Peor valor Promedio �

0.99 494 667 638.66 39.88
0.98 470 642 561.4 52.69
0.97 530 634 588.4 25.57
0.96 566 659 588.06 25.36
0.95 528 638 582.13 19.31

La figura 4.20 muestra el comportamiento del costo de la función objetivo

en función de la longitud de la cadena de Markov. Con base en la gráfica que

se muestra en la figura, el valor sintonizado de LMarkov que mejores resultados

en términos de calidad de la función es 10.

Figura 4.20: Costo de la solución en función de la longitud de la cadena de Mar-
kov

La tabla 4.9 muestra los resultados del comportamiento de las distintas

muestras del parámetro de control LMarkov sobre la calidad de la solución,
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indicando el mejor y el peor valor, el valor promedio y la desviación estándar

(�) de los valores alcanzados en las 30 ejecuciones realizadas. El parámetro

de control LMarkov muestra tener un mejor comportamiento en promedio con

un valor de 10.

Tabla 4.9: Análisis estadı́stico del comportamiento del parámetro de control
LMarkov

Valor de la muestra Mejor valor Peor valor Promedio �

100 566 642 593.26 26.11
50 564 644 596.60 27.16
20 564 665 589.03 25.11
10 469 662 577.12 36.54
5 528 657 598.06 31.63

La figura 4.21 muestra el comportamiento de la función objetivo en función

del criterio de parada, a través de la temperatura final (Tf ). Con base en la

gráfica que se muestra en la figura 4.21, el valor sintonizado de Tf que mejores

resultados obtiene en términos de calidad de la función es 0.0001

Figura 4.21: Costo de la solución en función del criterio de paro (Tf )

Con base en el análisis del comportamiento del algoritmo sobre la instancia

de prueba #3 utilizada para la configuración paramétrica, los parámetros de
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control que mejoran en promedio la calidad de la solución del algoritmo se

muestran en la tabla 4.10.

Tabla 4.10: Valores sintonizados de los parámetros de control del algoritmo RS-
PST

Parámetro Valor

T0 0.9
Tf 0.0001
� 0.98

LMarkov 10

A continuación se describe la complejidad del algoritmo RS-PST propuesto

en este trabajo de investigación.

4.7. Análisis de la complejidad del algoritmo RS-

PST

Para calcular la complejidad del algoritmo RS propuesto en este trabajo de

investigación se evalúa la cantidad de instrucciones que realiza el algoritmo.

La complejidad temporal T (n) representa el número de unidades de tiempo

tomadas por un algoritmo de cualquier entrada de tamaño n. Por ejemplo, un

algoritmo puede tener un tiempo de ejecución T (n) = c · n, donde c es una

constante. El tiempo de ejecución de un algoritmo es linealmente proporcional

al tamaño de la entrada [92]. El tiempo medio de ejecución suele ser la medida

más realista. El tiempo medio de ejecución implica que todas las entradas de

tamaño n son igualmente probables en una situación dada.

En el caso del problema PST la variable n corresponde al tamaños del vec-

tor solución. Su tamaño depende del número de puntos que hay entre el origen

y destino. El número de puntos está en función de la escala de los datos y la
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longitud de la distancia. Por ejemplo, para una solución de longitud de 40 km.

y datos a escala 1:50,000, obtenemos el tamaño aproximado del vector solu-

ción a través de la ecuación 40·1000
50 dando como resultado el valor de 800. Esto

quiere decir que el tamaño del vector solución requiere aproximadamente de

800 elementos para representar los puntos de la trayectoria. Para una distan-

cia más larga, por ejemplo, una trayectoria de 400 km y datos con la misma

escala, el tamaño del vector solución estarı́a en el orden de 8,000 elementos.

Pero si modificamos la escala de los datos a una aproximación de 5m, la so-

lución de 40 km. requiere un vector que almacene cerca de 20,000 puntos y

para el segundo ejemplo cerca de 80,000 puntos. Por este motivo, la estructu-

ra de vecindad juego un papel importante dada la complejidad computacional

de permutar soluciones de tamaño n. En el anexo C se describe la compleji-

dad requerida por las sentencias de una función en la notación big-O descrita

en el capı́tulo 2.

El tiempo de ejecución de una función se puede determinar como el tiempo

requerido para cada una de las sentencias (instrucciones), multiplicadas por

el número de veces que se ejecuta (si se encuentra dentro de un bucle). Por lo

tanto, el tiempo de ejecución de la función del algoritmo RS-PST se determina

en la ecuación 4.4. Al inicio de cada sentencia en el Algoritmo 6 se identifica

el tiempo ti que requiere la sentencia.
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Algoritmo 6: Pseudo-código del algoritmo RS-PST

t1  s = sinicial;

t2  mientras no se cumpla el criterio de paro T0  Tf y T0 ✏ · T0

hacer

t3  mientras l  LMarkov hacer

t4  Crear s0 aplicando Hn entre los dos puntos en N(s) ;

t5  si f(s0) < f(s) entonces

s s0;

fin

t6  generar un número aleatorio ↵ en (0, 1);

t7  si ↵  T0 entonces

s s0;

fin

fin

fin

donde t1 realiza sólo una operación de asignación, por lo tanto t1 = 1.

El tiempo t2 del bucle realiza dos operaciones de evaluación, la operación

de comparación T0  Tf la realiza n veces y la operación de decremento

T0 = � · T0 la realiza logn veces. El tiempo t3 del segundo bucle realizar

la comparación l  LMarkov la realiza n veces. Los tiempos t4, t5, t6 y t7 de

las operaciones internas del segundo bucle las realiza n veces. Por lo tanto,

simplificando el número de operaciones relevantes del tiempo de ejecución de

la función del algoritmo RS-PST tenemos que:

T (n) = n+ logn ⇤ n+ 4n = 5n2 + logn (4.4)

Para una computadora en particular se calcula el tiempo de ejecución con
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respecto a los valores de ti. Es evidente que el tiempo crece según crece el

tamaño de n, por tal motivo se expresa el tiempo de ejecución de tal forma que

indique el comportamiento que va a tener la función con respecto al valor de

n [92]. Con la notación big-O se expresa una aproximación de la relación entre

el tamaño del problema y la cantidad de pasos necesarios para resolverlos, por

lo que la ecuación 4.4 se puede expresar en notación big-O de la siguiente

manera:

f(n) = O(n2) +O(logn) (4.5)

La ecuación 4.5 muestra que la complejidad del algoritmo RS-PST está

en el orden de O(n2). La figura 2.8 muestra el comportamiento que tendrı́a el

algoritmo en función del tamaño de la entrada.
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Capı́tulo 5

Análisis de resultados

El presente capı́tulo se organiza del modo que se describe a continuación.

La sección 5.1 presenta los detalles del entorno de ejecución ası́ como las ins-

tancias de prueba y la construcción de los escenarios realistas del estado de

Veracruz. La sección 5.2 presenta los parámetros del análisis de sensibilidad

que permiten que el algoritmo RS-PST tenga un mejor rendimiento, ası́ como

los detalles de convergencia. Es relevante comparar la calidad de la solución

obtenida por el algoritmo RS-PST frente a la estrategia ávida. Cabe mencio-

nar que el algoritmo RS-PST sólo valida que es capaz de encontrar la ruta de

menor costo lo cual beneficiará en trabajos futuros. Por último, la sección 5.3

presenta los resultados numéricos del algoritmo propuesto. También se mues-

tran las trayectorias optimizadas para el conjunto de instancias de prueba en

2D y 3D sobre el área de estudio y se presenta la complejidad del algoritmo

propuesto desde la perspectiva de eficiencia algorı́tmica.

5.1. Análisis experimental

En esta sección se describen los detalles de la plataforma de ejecución

utilizada para realizar el análisis experimental. Ası́ mismo, se resumen las ins-

tancias de prueba sobre dos escenarios realistas utilizadas en la evaluación
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experimental del algoritmo de Recocido Simulado que resuelve el problema

de optimización del diseño de la trayectoria de ductos de transporte.

5.1.1. Entorno de ejecución

La evaluación experimental del algoritmo RS-PST fue realizada en un equi-

po que utiliza un microprocesador Intel Xeon X5675 a 3.07 Ghz con 12 MB de

cache L3 y 24 GB de memoria RAM disponibles. El equipo utilizado perte-

nece a la plataforma GridMorelos. La GridMorelos es una infraestructura de

alto rendimiento que surgió con la necesidad de contar con suficiente infraes-

tructura de cómputo paralela y distribuida para resolver problemas complejos.

La infraestructura GridMorelos se encuentra en el Centro de Investigación en

Ingenierı́a y Ciencias Aplicadas (CIICAp) de la Universidad Autónoma del Es-

tado de Morelos (UAEM).

5.1.2. Instancias de prueba y escenarios

Generalmente, el diseño de la trayectoria de un ducto comienza revisando

información topográfica y de elevación de la superficie del terreno. La informa-

ción que se encuentra disponible puede ser del dominio público (Google Maps)

o puede ser privada. En México, el Instituto Nacional de Estadı́stica y Geo-

grafı́a (INEGI) [93] es un organismo público autónomo responsable de captar

y difundir información de México en cuanto a sus territorios, recursos, pobla-

ciones y economı́a. Este trabajo hace uso de información geográfica pública

del INEGI para desarrollar la metodologı́a propuesta.

Para determinar que datos son relevantes para el análisis espacial es ne-

cesario identificar y delimitar el área de estudio. En al año 2017, el presidente

de la república mexicana anunció el descubrimiento de un depósito importante

de gas y petróleo de excelente calidad ubicado en los campos de producción
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Ixachi-1, localizados en la cuenca de Veracruz [94]. Por tal motivo, este trabajo

de investigación establece como área de estudio tres localidades del estado

de Veracruz de Ignacio de la Llave. El área de estudio comprende la informa-

ción disponible en los conjuntos de datos de las cartas topográficas con claves

E14B49, E14B69 y E14B79 edición 2015, facilitadas por el INEGI.1

A continuación se describe el enfoque metodológico utilizado en el proceso

de generación de instancias realistas a partir de las fuentes de datos consul-

tadas y las herramientas utilizadas.

Instancias de prueba Con el fin de realizar la evaluación experimental del

algoritmo RS-PST, se generan un conjunto de instancias realistas del proble-

ma sobre dos escenarios ubicados en el estado de Veracruz de Ignacio de la

Llave.

El escenario número 1 se compone de las capas de datos correspondien-

tes a la carta topográfica E14B49. Dentro del área de dicha carta topográfica

se encuentra el municipio de Veracruz, siendo la ciudad más grande e impor-

tante del estado, con una población de 552,156 habitantes en 2010. Su clima

es tropical cálido con una temperatura media anual de 25.3o C. El municipio de

Veracruz se ubica a 10 m.s.n.m en promedio, sin embargo, la altura máxima

de la superficie del terreno de la carta topográfica es de 120 m.s.n.m. La figura

5.1 muestra en margen color rojo la ubicación de la carta topográfica E14B49

del estado de Veracruz de Ignacio de la Llave y la figura 5.2 muestra detalles

de la topografı́a del área que cubre la carta topográfica.
1El uso de los datos geográficos en este trabajo de investigación se ri-

ge bajo los términos de uso libre establecidos por el INEGI en la URL:
http://www.beta.inegi.org.mx/inegi/terminos.html
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5.1 Análisis experimental

Figura 5.1: Ubicación de la carta topográfica E14B49 en el estado de Veracruz

Figura 5.2: Conjunto topográfico E14B49

El conjunto de datos topográficos se encuentra en formato vectorial (SHP)

a escala 1:50,000 serie III. El conjunto de datos contiene información sobre los

diversos datos espaciales como son curvas de nivel, hidrografı́a, vı́as de comu-

nicación, localidades, entre otros. Los datos son representados digitalmente

por los componentes geométricos: puntos, lı́neas y polı́gonos. La información

de localidades, vı́as de comunicación y cuerpos de agua está actualizada a

la fecha de la edición del conjunto de datos vectoriales, dada la naturaleza

dinámica con respecto al tiempo.

El escenario número 2 se compone de las capas de datos correspondien-

92



5.1 Análisis experimental

tes a las cartas topográficas E14B69 y E14B79. Las localidades más impor-

tantes dentro del área son “Los Naranjos”por una lado y “Joachı́n”por otro,

dentro del municipio de Tierra Blanca. La altura máxima en el área que com-

prende a las dos localidad del escenario 2 es de 80 m.s.n.m. La figura 5.3

muestra en margen color rojo la ubicación de las cartas topográficas E14B69

y E14B79 en del estado de Veracruz y las figuras 5.4 y 5.5 muestran detalles

de la topografı́a del área que cubre cada una de las cartas topográficas.

Figura 5.3: Ubicación de las cartas topográficas E14B69 y E14B79 en el estado
de Veracruz

Figura 5.4: Conjunto topográfico de la carta E14B69
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Figura 5.5: Conjunto topográfico de la carta E14B79

Por otra parte, el conjunto de datos del terreno permite gestionar e integrar

información de elevación. El modelo de elevación digital (DEM, por sus siglas

en inglés) se representa por el valor z asociado a un punto (x, y) del terreno.

El DEM provee escalabilidad, eficiencia de almacenamiento de datos y una

rápida visualización para realizar análisis del terreno [95]. El DEM en GIS suele

estar representado en formato ráster. La figura 5.6 muestra la representación

del DEM del escenario 2. El DEM del escenario 1 se compone de una malla

ráster de 732 columnas y 586 filas con un intervalo entre elevaciones de 50

metros. La tabla 5.1 muestra las coordenadas UTM de la esquina noroeste

y sureste. El DEM del escenario 2 se compone de una malla ráster de 735

columnas y 1171 filas con un intervalo entre elevaciones de 50 metros. La

tabla 5.1 muestra las coordenadas UTM de la esquina noroeste y sureste de

E14B69 y E14B79.
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Figura 5.6: Capada de datos DEM de E14B69 y E14B79

El ráster DEM de la figura 5.6 se muestra en una escala en grises. Una cel-

da ráster representa un valor entre la altura mı́nima y máxima de elevación en

cada punto de la superficie del terreno de estudio. Los valores del DEM suelen

ser valores reales para representar la elevación en cada punto del terreno en

una escala determinada. En este trabajo se discretizarón los valores del DEM

para facilitar el análisis espacial.

Tabla 5.1: Coordenadas UTM de los DEM

Carta Esquina Este Norte

E14B49 Noroeste 779775 2131825
Sureste 816375 2102525

E14B69 Noroeste 780625 2076425
Sureste 817325 2047125

E14B79 Noroeste 781025 2048725
Sureste 817775 2019475

Para obtener instancias aplicables al PST, fue necesario determinar las

coordenadas origen y destino para múltiples trayectorias sobre un determina-

do terreno. La tabla 5.2 muestra las trayectorias que deben ser optimizadas

para el escenario 1 y la tabla 5.3 muestra las trayectorias para el escenario 2.
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Tabla 5.2: Instancias de prueba del escenario 1

No. Origen Destino

#1 803135, 2109906 783556, 2125940
#2 781492, 2124670 801283, 2115092
#3 805410, 2105090 782021, 2120701
#4 794615, 2109482 791176, 2128427
#5 790676, 2110898 794142, 2123386

Tabla 5.3: Instancias de prueba del escenario 2

No. Origen Destino

#6 805038, 2028689 798519, 2058351
#7 788220, 2027500 803800, 2074200
#8 781867, 2019821 809000, 2069000
#9 793850, 2020745 786300, 2073055
#10 794500, 2037100 801250, 2048600

No se tiene conocimiento de la existencia de benchmarks públicos para

el problema de diseño de trayectorias de ductos en el paı́s. Por este motivo,

se determinaron de forma arbitraria las coordenadas origen y destino de las

múltiples trayectorias descritas con anterioridad. Para probar la viabilidad del

método propuesto, se toman como referencia las coordenadas origen y des-

tino de un proyecto del diseño de un oleoducto reportado en el sitio web oficial

de la SEMARNAT [96]. Las coordenadas UTM origen y destino del oleoduc-

to reportadas son (785014, 2115995) y (790819, 2124972), la cuales están

dentro del área del escenario 2.

Para la evaluación experimental de los algoritmos que resuelven el pro-

blema del diseño de trayectorias, se generaron un total de 10 instancias de

prueba sobre dos escenarios realistas. La sección 5.1.2 del capı́tulo 5 descri-

be los detalles utilizados para generar las instancias a partir de los escenarios

de prueba sobre tres localidades del estado de Veracruz de Ignacio de la Lla-
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ve. Las instancias de prueba del problema están identificadas siguiendo la

nomenclatura #X. A modo de ejemplo, la instancia #1 indica que la instancia

número 1 tiene las coordenadas UTM (803135, 2109906) como punto de ori-

gen y (783556, 2125940) como destino. La tabla 5.4 muestra las coordenadas

UTM de los puntos origen y destino correspondientes a cada instancia. La ta-

bla está dividida en dos grupos, el primer grupo contiene las instancias de la

uno a la cinco que pertenecen al escenario 1 y el segundo grupo contiene las

instancias de la seis a la diez que pertenecen al escenario 2.

Tabla 5.4: Instancias de prueba de los escenarios 1 y 2

No. Origen Destino

#1 803135, 2109906 783556, 2125940
#2 781492, 2124670 801283, 2115092
#3 805410, 2105090 782021, 2120701
#4 794615, 2109482 791176, 2128427
#5 790676, 2110898 794142, 2123386

#6 805038, 2028689 798519, 2058351
#7 788220, 2027500 803800, 2074200
#8 781867, 2019821 809000, 2069000
#9 793850, 2020745 786300, 2073055
#10 794500, 2037100 801250, 2048600

La solución inicial para cada instancia de prueba se genera de manera

constructiva a través de un método ávido. El algoritmo ávido recibe como da-

tos de entrada la información del grafo y los puntos origen y destino. Una vez

obtenida una solución inicial, se procede a guardar la información de la solu-

ción a un archivo con extensión CSV. La finalidad de crear el archivo CSV es

para visualizar posteriormente la trayectoria a través de una herramienta GIS.
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5.2. Parámetros sintonizados del algoritmo RS-

PST

Con base en el análisis del comportamiento del algoritmo descrito en 4.6,

sobre la instancia de prueba #3 utilizada para la configuración paramétrica los

parámetros de control que mejoran en promedio la calidad de la solución del

algoritmo se muestran en la tabla 5.5.

Tabla 5.5: Valores sintonizados de los parámetros de control del algoritmo RS-
PST

Parámetro Valor

T0 0.9
Tf 0.0001
� 0.98

LMarkov 10

Los parámetros de control sintonizados del algoritmo son utilizados para

realizar las pruebas de convergencia sobre cinco instancias de prueba. Las

instancias utilizadas para analizar la convergencia son: #1, #2, #3, #4 y #5

que pertenecen al escenario 1.

Convergencia del algoritmo RS-PST. La convergencia es una propiedad

que permite identificar en qué punto un algoritmo alcanza estabilidad a través

de una progresión dirigida hacia la uniformidad en los resultados obtenidos.

Las pruebas de convergencia se realizaron aplicando los valores sintonizados

de los parámetros de control que mejores resultados obtuvieron. Para cinco

instancia se realizaron 30 ejecuciones, la cual es considerada como la mues-

tra mı́nima aceptable para este tipo de análisis estadı́stico. El parámetro de

control relevante para la evaluación de la convergencia es la temperatura. Los
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resultados de convergencia para las instancias muestran la mejora continua

de la solución hasta donde donde el valor de la función objetivo alcanza la

convergencia.

La figura 5.7 muestra el comportamiento de la función objetivo con respecto

al parámetro de control de la temperatura para la instancia #1.

Figura 5.7: Costo de la solución (distancia) en función de la Temperatura

La figura 5.8 muestra el comportamiento de la función objetivo con respecto

al parámetro de control de la temperatura para la instancia #2.
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Figura 5.8: Costo de la solución (distancia) en función de la Temperatura

La figura 5.9 muestra el comportamiento de la función objetivo con respecto

al parámetro de control de la temperatura para la instancia #3.

Figura 5.9: Costo de la solución (distancia) en función de la Temperatura

La figura 5.10 muestra el comportamiento de la función objetivo con res-

pecto al parámetro de control de la temperatura para la instancia #4.

100
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Figura 5.10: Costo de la solución (distancia) en función de la Temperatura

La figura 5.11 muestra el comportamiento de la función objetivo con res-

pecto al parámetro de control de la temperatura para la instancia #5.

Figura 5.11: Costo de la solución (distancia) en función de la Temperatura

Para conocer el comportamiento del algoritmo, es necesario recurrir al

cálculo de parámetros estadı́sticos como son la media y desviación estándar.

La media permite obtener el promedio de las soluciones encontradas para ca-

da instancia. La desviación estándar permite conocer que tan dispersas están
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las soluciones con respecto a la media aritmética. En la siguiente sección

se muestran los resultados obtenidos por el algoritmo RS sobre las diez ins-

tancias de prueba indicando el mejor valor, el valor promedio y la desviación

estándar de los valores alcanzados en las 30 ejecuciones realizadas.

5.3. Resultados numéricos

El análisis estadı́stico permite observar el comportamiento del algoritmo

con respecto a las instancias evaluadas. A través del análisis estadı́stico, se

pueden identificar puntos crı́ticos que afectan o benefician el desempeño del

algoritmo. La comparación de resultados entre el algoritmo de Recocido Si-

mulado y el algoritmo ávido implementados es con respecto a la calidad de la

solución y la eficiencia computacional. La calidad de las soluciones se define

de acuerdo a los valores alcanzados en la función objetivo. Para evaluar la efi-

ciencia computacional, se reportan los tiempos de ejecución alcanzados por

el algoritmo ávido y el RS implementados para resolver el problema.

5.3.1. Análisis de eficacia

A partir de los valores de los parámetros de control sintonizados, se proce-

de a realizar la evaluación de desempeño del algoritmos sobre las instancias

de prueba. La eficacia de un algoritmo esta dada por la calidad de las solucio-

nes. Para el problema RS-PST la calidad de las soluciones del RS se miden

con respecto a la obtenida por el algoritmo ávido.

Los resultados obtenidos por el algoritmo RS-PST sobre cada una de las

diez instancias de prueba se reportan indicando el mejor valor, el valor prome-

dio y la desviación estándar. La tabla 5.6 muestra que para todas las instancias

hubo una mejora en la calidad de la solución con respecto a la solución inicial.
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Tabla 5.6: Análisis estadı́stico de la función objetivo del algoritmo RS vs BFS

Instancia Ávido RS-PST

No. Origen Destino Ávido(Km.) Mejor(Km.) Promedio �

#1 803135, 2109906 783556, 2125940 35.75 29.95 29.99 0.193196
#2 781492, 2124670 801283, 2115092 20.25 20.15 20.17 0.056929
#3 805410, 2105090 782021, 2120701 39.15 31.35 31.56 0.302852
#4 794615, 2109482 791176, 2128427 25.15 22 22.01 0.105503
#5 790676, 2110898 794142, 2123386 16.60 14.20 14.23 0.069305

#6 805038, 2028689 798519, 2058351 36.35 30.75 32.15 1.14175
#7 788220, 2027500 803800, 2074200 62.35 50.1 53.20 1.861871
#8 781867, 2019821 809000, 2069000 76.40 51.85 61.71 5.4664
#9 793850, 2020745 786300, 2073055 60.50 53.1 55.79 1.3733

#10 794500, 2037100 801250, 2048600 18.30 11.65 14.54 1.6021

El análisis de la tabla 5.6 muestra que se obtuvieron mejores resultados en

las 10 instancias de prueba con el algoritmo RS-PST con respecto al algoritmo

ávido. Ası́ mismo, en la tabla 5.6 se muestran las mejores y peores solucio-

nes obtenidas por el algoritmo RS-PST para cada una de las instancias. El

promedio y la desviación estándar de las 30 ejecuciones de cada instancia se

muestran en la tabla, donde se aprecia que el grado de dispersión (�) de las

soluciones obtenidas se encuentra con una dispersión mı́nima de 0.056929

y máxima de 5.4664, indicando que los valores obtenidos se encuentran cer-

canos al promedio de las soluciones, el cual es cercano a la mejor solución

obtenida. Los resultados del análisis estadı́stico sobre las distintas instancias

de prueba demuestran que el algoritmo RS-PST es eficaz con respecto a la

calidad de la solución encontrada por el método ávido.

La instancias presentan un porcentaje de ganancia de la calidad de la solu-

ciones obtenidas por el RS-PST sobre el algoritmo ávido. La tabla 5.7 presenta

los porcentajes de mejora de las 10 instancias de prueba. La comparación pa-

ra determinar el porcentaje de ganancia se realiza sobre el promedio de las
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soluciones obtenidas por el RS-PST con respecto a la solución inicial obtenida

por el método ávido para cada instancia de prueba.

Tabla 5.7: Porcentaje de mejora de la calidad de la solución del RS-PST vs ávido

Instancia % Mejora

# 1 16.1
# 2 0.4
# 3 19.4
# 4 12.5
# 5 14.3
# 6 11.6
# 7 14.7
# 8 19.2
# 9 7.8
# 10 20.5

Con base en la tabla 5.7 la eficacia del RS-PST con respecto al método

ávido es de 13.65 % en promedio. Por otra parte, se realizó una prueba de la

eficacia del algoritmo RS-PST utilizando las coordenadas UTM de un oleoduc-

to construido por PEMEX reportado por SEMARNAT [96]. La tabla 5.8 muestra

los resultados obtenidos con respecto al método ávido y la mejor solución ob-

tenida por el RS-PST.

Tabla 5.8: Resultados comparativos de la calidad de la solución con respecto a
un oleoducto del mundo real

Coordenadas UTM Ávido PEMEX RS-PST

Origen Destino Ávido(km) Oleoducto(km) Mejor Sol. (km)

785014, 2115995 790819, 2124972 18.5 13.5 12.15

La calidad de la solución encontrada por el algoritmo RS-PST resultó ser

mejor que el diseño del ducto real por una diferencia de 1 km. de distancia

entre las dos soluciones. Las capas de datos utilizadas para realizar el es-
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cenario similar al caso real fueron tomadas con base en las reportadas en

el documento del proyecto en el portal web de la SEMARNAT. La figura 5.12

muestra las trayectorias encontradas por el algoritmo ávido (color negro) y el

RS-PST (color rojo), ası́ como la trayectoria del oleoducto real (color púrpura).

Figura 5.12: Trayectorias ávida, RS-PST y oleoducto real

Por otra parte, es importante saber qué tan eficiente es un algoritmo con

respecto a otro para resolver un problema determinado. La eficiencia permite

conocer la cantidad de recursos de cómputo necesarios para su ejecución. La

siguiente sección describe más detalles respecto a análisis de eficiencia de

los algoritmos implementados.

5.3.2. Análisis de eficiencia

El análisis de eficiencia de un algoritmo permite identificar la cantidad de

recursos requeridos para su ejecución en función del tamaño de los datos de

entrada. El análisis de eficiencia realizado se centra en el tiempo requerido

por el algoritmo para ejecutarse en una computadora. Si el algoritmo requiere
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una gran cantidad de recursos se dice que no es eficiente, por el contrario si

el algoritmo es eficiente permite encontrar soluciones en un tiempo razonable.

El tiempo computacional es de suma importancia en el diseño de un al-

goritmo. La eficiencia del algoritmo nos permite identificar si el algoritmo es

aplicable o no a un determinado problema. Por este motivo, es vital diseñar

nuevos algoritmos que sean eficientes para resolver problemas complejos.

El tiempo de ejecución requerido por el algoritmo RS-PST se muestran en

la tabla 5.9. Los tiempos reportados en la tabla corresponden al promedio de

las 30 ejecuciones por cada una de las instancias.

Tabla 5.9: Comparación de eficiencia en minutos de los algoritmos ávido vs RS-
PST

Instancia Ávida Prom. RS-PST

# 1 0.0118 28.603
# 2 0.009 12.767
# 3 0.014 32.177
# 4 0.0106 26.497
# 5 0.0105 16.235
# 6 0.0451 34.365
# 7 0.045 52.876
# 8 0.064 54.953
# 9 0.052 57.652

# 10 0.034 14.763

Los tiempos obtenidos por el RS-PST se comparan con los tiempos del

algoritmo ávido. El tiempo que demora el algoritmo ávido es menor debido a

que sólo genera una solución, la cual es tomada como la solución inicial y que

es generada a través de la técnica constructiva. El algoritmo RS-PST realiza

una búsqueda local sobre una vecindad N(s) a través de una estructura de

vecindad descrita en el capı́tulo 5, lo cual demanda mayor tiempo de cómputo

debido a la naturaleza estocástica de la búsqueda.
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5.3.3. Vistas de las trayectorias en 2D y 3D en el mapa

En esta sección se muestran las trayectorias encontradas por los algorit-

mos implementados a través de una herramienta GIS. Las herramientas GIS

permiten gestionar distintos modelos de datos, varios tipos de análisis espa-

cial y proveen la capacidad de visualizar la información sobre la representa-

ción de un mapa. Las herramientas GIS cuentan con una interface de usuario

que permite de manera gráfica realizar distintas operaciones sobre los datos

geográficos. A continuación se muestran las trayectorias sobre el terrenos de

estudio de cada una de las instancias de pruebas en 2D y 3D.

La figura 5.13 muestra en 2D la solución inicial de la instancia 1 encontrada

por el método ávido (color rojo) y la mejor solución encontrada por el algoritmo

RS-PST (color verde) sobre el terreno que se compone por el escenario 1. La

figura 5.14 muestra en 3D las soluciones de la instancia 1.
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Figura 5.13: Trayectoria inicial vs óptima de la instancia 1 en 2D

Figura 5.14: Trayectoria inicial vs óptima de la instancia 1 en 3D

La figura 5.15 muestra en 2D la solución inicial de la instancia 2 encontrada

por el método ávido (color rojo) y la mejor solución encontrada por el algoritmo

RS-PST (color verde) sobre el terreno que se compone por el escenario 1. La

figura 5.16 muestra en 3D las soluciones de la instancia 2.

108



5.3 Resultados numéricos

Figura 5.15: Trayectoria inicial vs óptima de la instancia 2 en 2D

Figura 5.16: Trayectoria inicial vs óptima de la instancia 2 en 3D

La figura 5.17 muestra en 2D la solución inicial de la instancia 3 encontrada

por el método ávido (color rojo) y la mejor solución encontrada por el algoritmo

RS-PST (color verde) sobre el terreno que se compone por el escenario 1. La

figura 5.18 muestra en 3D las soluciones de la instancia 3.
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Figura 5.17: Trayectoria v de la instancia 3 en 2D

Figura 5.18: Trayectoria inicial vs óptima de la instancia 3 en 3D

La figura 5.19 muestra en 2D la solución inicial de la instancia 4 encontrada

por el método ávido (color rojo) y la mejor solución encontrada por el algoritmo

RS-PST (color verde) sobre el terreno que se compone por el escenario 1. La
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figura 5.20 muestra en 3D las soluciones de la instancia 4.

Figura 5.19: Trayectoria inicial vs óptima de la instancia 4 en 2D

Figura 5.20: Trayectoria inicial vs óptima de la instancia 4 en 3D

La figura 5.21 muestra en 2D la solución inicial de la instancia 5 encontrada

por el método ávido (color rojo) y la mejor solución encontrada por el algoritmo

RS-PST (color verde) sobre el terreno que se compone por el escenario 1. La

figura 5.22 muestra en 3D las soluciones de la instancia 5.
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Figura 5.21: Trayectoria inicial vs óptima de la instancia 5 en 2D

Figura 5.22: Trayectoria inicial vs óptima de la instancia 5 en 3D

Para el escenario 2 se muestran las soluciones inicial y la óptima en 2D.

La figura 5.23 muestra en 2D la solución inicial de la instancia 6 encontrada

por el método ávido (color rojo) y la mejor solución encontrada por el algoritmo

RS-PST (color verde) sobre el terreno que se compone por el escenario 2.

Figura 5.23: Trayectoria inicial vs óptima de la instancia 6 en 2D

La figura 5.24 muestra en 2D la solución inicial de la instancia 7 encontrada

por el método ávido (color rojo) y la mejor solución encontrada por el algoritmo

RS-PST (color verde) sobre el terreno que se compone por el escenario 2.
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Figura 5.24: Trayectoria inicial vs óptima de la instancia 7 en 2D

La figura 5.25 muestra en 2D la solución inicial de la instancia 8 encontrada

por el método ávido (color rojo) y la mejor solución encontrada por el algoritmo

RS-PST (color verde) sobre el terreno que se compone por el escenario 2.

Figura 5.25: Trayectoria inicial vs óptima de la instancia 8 en 2D

La figura 5.26 muestra en 2D la solución inicial de la instancia 9 encontrada

por el método ávido (color rojo) y la mejor solución encontrada por el algoritmo

RS-PST (color verde) sobre el terreno que se compone por el escenario 2.
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Figura 5.26: Trayectoria inicial vs óptima de la instancia 9 en 2D

La figura 5.27 muestra en 2D la solución inicial de la instancia 10 encon-

trada por el método ávido (color rojo) y la mejor solución encontrada por el

algoritmo RS-PST (color verde) sobre el terreno que se compone por el esce-

nario 2.

Figura 5.27: Trayectoria inicial vs óptima de la instancia 10 en 2D

En las figuras anteriores se aprecia la mejora significativa de la optimiza-

ción de las trayectorias sobre las diez instancias de prueba las cuales pueden

ser aplicadas a ductos de transporte sobre distintos tipos de terrenos. Cabe

mencionar que, la clave para realizar el análisis espacial para determinar las

mejores alternativas para la trayectorias esta en seleccionar y clasificar las

capas de datos relevantes para cumplir los objetivos y metas de diseño esta-

blecidas para la toma de desiciones y en la matriz de costos acumulados.
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Capı́tulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

Esta sección presenta las conclusiones del trabajo realizado y las principa-

les lı́neas de trabajo futuro.

6.1. Conclusiones

Este proyecto de investigación presentó una alternativa de solución al pro-

blema de seleccionar la trayectoria óptima en un corredor, la cual puede ser

aplicada para diseñar ductos de transporte de lı́quidos valiosos (petróleo cru-

do, condensados, gasolinas, gases licuados, amoniaco anhı́drido liquido, gas

natural, etcétera).

Se aplicó una metodologı́a para tratar información geográfica ASCII-TXT

a partir de modelos de datos vectoriales y ráster a través de la herramien-

ta GDAL/OGR. A partir de la información de elevación y topográfica del área

de estudio, se generó la red basada en teorı́a de grafos utilizando las coor-

denadas geográficas del terreno. Ası́ mismo, las capas de datos GIS fueron

clasificadas de acuerdo a un factor de impacto sobre la viabilidad de paso para

realizar el análisis espacial sobre la red.

Se presentaron dos enfoques, uno para generar la primera solución y el

segundo para optimizar la solución. Para generar la primera solución, se im-
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plemento un algoritmo ávido basado en BFS para el análisis en el grafo. Para

optimizar la solución de la trayectoria inicial, se implementó un algoritmo de

recocido simulado con una estructura de vecindad variable mediante la explo-

ración de alternativas de rutas espaciales, para refinar la trayectoria y alinearla

al diseño de ingenierı́a para ductos de transporte. La estructura de vecindad

implementada selecciona aleatoriamente dos puntos de la solución de la tra-

yectoria actual y encuentra alternativas de ruta mediante movimientos tabú

que acumulan el número de ocasiones que han sido visitados los nodos a

través de rutas semi-aleatorias. Esto permite minimizar la función de costos

de distancia de las alternativas de ruta exploradas. Cabe resaltar, que la com-

paración entre la calidad de la solución entre el algoritmo ávido y el recocido

simulado permite validar si el algoritmo de RS funciona para calcular la ruta

más corta aplicada al problema tratado, con la finalidad de aplicar el método

en trabajos futuros.

Por otra parte, se estudió el problema y se mencionaron los principales

trabajos relacionados de la literatura, incluyendo trabajos que resuelven pro-

blemas similares, métodos exactos y metaheurı́sticas que resuelven distintos

tipos de problemas del mundo real. Además, se realizó un análisis de sensi-

bilidad del comportamiento del algoritmo sobre la instancia de prueba #3. Los

parámetros de control que mejoran en promedio la calidad de la solución del

algoritmo se muestran en la tabla 5.5. El análisis experimental fue realizado

sobre un conjunto de 10 instancias de prueba distribuidas en dos escenarios

realistas ubicados en el estado de Veracruz, utilizando información GIS obte-

nida del INEGI.

El algoritmo RS-PST fue comparado frente al algoritmo base (BFS) en

términos de calidad de la solución y en eficiencia. Los resultados experimen-

tales sugieren que el algoritmo RS-PST fue capaz de mejorar la calidad de
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la solución obtenida por el algoritmo ávido hasta en un 13.65 % en promedio

sobre las 10 instancias de prueba. Con respecto a la eficiencia, un recocido

simulado requiere en promedio 103.7 % más tiempo que el método ávido al

generar la solución inicial. Sin embargo, en problemas grandes y complejos el

algoritmo ávido es menos eficiente que el algoritmo de optimización.

6.2. Trabajo futuro

A continuación, se detallan las principales lı́neas de trabajo futuro que sur-

gen a partir del trabajo realizado en el marco de esta investigación.

Una técnica estocástica fue implementada para seleccionar la trayectoria

óptima en un corredor aplicado a ductos de transporte, mejorando progresi-

vamente tanto la calidad de la solución como el desempeño computacional.

En particular, para el problema de optimización de trayectorias PST aplicado a

ductos de transporte se implementó la metaheurı́stica conocida como recoci-

do simulado, la cual fue capaz de alcanzar mejores resultados respecto a los

resultados obtenidos por el algoritmo base gracias a la naturaleza estocástica

de la técnica para explorar el espacio de soluciones. Por esta razón, se plan-

tean como lı́neas de trabajo futuro la implementación de otras metaheurı́sticas

basadas en población como son los algoritmos evolutivos, de forma de obtener

buenos resultados en calidad y tiempos de ejecución. Ası́ mismo, se plantea

ampliar la estructura de vecindad aplicando operadores distintos al utilizado

en este trabajo.

El problema abordado considera información geográfica de tres cartas to-

pográficas ubicadas en el estado de Veracruz, con sus respectivas capas de

datos topográficas y de elevación. La incorporación de más cartas topográfi-

cas que permitan extender el área geográfica de estudio, hace que le com-
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plejidad del problema incremente. Por tal motivo, se plantea como parte de

las lı́neas de investigación paralelizar los procesos de tratamiento de informa-

ción geográfica a través de la creación de otros escenarios con más cartas

topográficas, ası́ como distintos tipos de capas de datos por cada carta to-

pográfica con diferentes escalas.

Por último, es de interés estudiar las variantes del problema aplicando más

de una función objetivo a optimizar, abriendo la posibilidad de abordar el pro-

blema con algoritmos evolutivos multiobjetivo. Ası́ mismo, considerar propie-

dades y caracterı́sticas de distintos fluidos.
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Nomenclatura

AE Algoritmo Evolutivo

BFS Breadth First Search

BLI Búsqueda Local Iterada

BT Búsqueda Tabú

CENAGAS Centro Nacional de Control del Gas Natural

DEM Digital Elevation Model

ESRI Environmental Systems Research Institute

GDAL/OGR Geospatial Data Abstraction Library

GIS Geographic Information System

m.s.n.m metros sobre el nivel del mar

MST Minimum Spanning Tree

PEMEX Petróleos Mexicanos

PST Problema de Seleccionar la Trayectoria

RS Recocido Simulado

RS � PST Recocido Simulado para el Problema de Seleccionar la Trayectoria

s.a. Sujeto a

SEMARNAT Secretarı́a de Medio Ambiente y Recursos Naturales

SHP Shapefile
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SIG Sistema de Información Geográfica

SISTRANGAS Sistema de Transporte y Almacenamiento Nacional Integrado
de Gas Natural

SPP Shortest Path Problem

SSPP Single Shortest Path Problem

TSP Traveling Salesman Problem

UTM Universal Transverse Mercator
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of Offshore Engineering, páginas 891 – 937. Elsevier, London, 2005,
ISBN 978-0-08-044381-2. 2

[6] Higa-Ramı́rez, K., Intriago Barron I., Luna Campos M.G., Mendoza Pala-
cios M. y Quirino Rojas N.: Diseño, Construcción y Mantenimiento de un
Oleoducto Poza Rica-Querétaro, 2010. 2, 19

[7] Li, B. y Y. Chen: Research on the Optimal Selection of a Pipeline Route
Program Based on AHP, páginas 600–608. 2014. 2
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telligence and Soft Computing, páginas 468–478. Springer International
Publishing, 2014, ISBN 978-3-319-07176-3. 12

[44] Logı́stica, PEMEX: Transporte por ducto. http://www.pemex.com/
nuestro-negocio/logistica/ductos/Paginas/default.aspx, 2018. 16

[45] Leyva-Trujillo, M. y Salazar Arguello S.I.: Emisiones, fugas y derrames en
el transporte de hidrocarburos por ductos, 2017. 16

[46] Godoy-Simón, A.: Control de la corrosión exterior para redes de ductos
enterrados asistidos por SIG y software especializado. Tesis de doctora-
do, Universidad Autónoma del Estado de Morelos, 2011. 17

[47] Energı́a, Secretaria de: Prospectivas del sector energético. https://www.
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ISBN 84-7978-504-7. 37
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Apéndice A

Código fuente del algoritmo ávido

Código fuente del algoritmo ávido (BFS) con una estructura cola de priori-
dad para generar la primera solución.

i n t BFSS( i n t ⇤⇤mat , Po in t src , Po in t dest , i n t ROW, i n t COL, \
i n t scale , i n t minX , i n t minY , i n t ⇤⇤mdet , i n t hmax , \
f l o a t ⇤⇤mcostt , f l o a t percent , i n t N, i n t & cost , vector< i n t > & i n i t s o l X , \
vector< i n t > & i n i t s o l Y , vector< i n t > & in i t so lMDE , vector< i n t > & ini t solXMDE , \
vector< i n t > & ini t so lYMDE )

{
i f ( ! mat [ s rc . x ] [ s rc . y ] | | ! mat [ dest . x ] [ dest . y ] )
{

r e t u r n INT MAX ;
}
bool v i s i t e d [ROW] [ COL ] ;
memset ( v i s i t e d , fa l se , s i z e o f v i s i t e d ) ;

v i s i t e d [ s rc . x ] [ s rc . y ] = t rue ;
queue<vector<queueNode>> q ;
vector<queueNode> path ;
queueNode s = {src , 0} ;
path . push back ( s ) ;
q . push ( path ) ;

wh i le ( ! q . empty ( ) )
{

path = q . f r o n t ( ) ;
q . pop ( ) ;
queueNode l a s t = path [ path . s ize ( ) � 1 ] ;
i f ( l a s t . p t . x == dest . x && l a s t . p t . y == dest . y )
{
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savepPr intPath ( path , scale , minX , minY , i n i t s o l X , i n i t s o l Y ) ;
}
f o r ( i n t i = 0 ; i < N; i ++)
{

i n t row = l a s t . p t . x + rowNum8 [ i ] ;
i n t co l = l a s t . p t . y + colNum8 [ i ] ;
i f ( i s V a l i d d ( row , col , ROW, COL) && mat [ row ] [ co l ]==1 && \

! v i s i t e d [ row ] [ co l ] && ( mdet [ row ] [ co l ] >= 0 && mdet [ row ] [ co l ] <= hmax) \
&& ( mcostt [ row ] [ co l ] >= 0.0 && mcostt [ row ] [ co l ] <= percent ) )

{
v i s i t e d [ row ] [ co l ] = t r ue ;
vector<queueNode> newpath ( path ) ;
queueNode A d j c e l l = { {row , co l } , l a s t . d i s t + 1 } ;
newpath . push back ( A d j c e l l ) ;
q . push ( newpath ) ;

} / / f i n i f
} / / f i n f o r

} / / f i n wh i le
r e t u r n path . s ize ( ) ;

}
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Apéndice B

Código fuente del algoritmo RS-PDT

Código fuente del algoritmo de Recocido Simulado para optimizar la solu-
ción del problema PDT:

/ / T0 es l a temperatura i n i c i a l
/ / t f es e l c r i t e r i o de paro
/ / beta es e l decremento de l a temperatura
/ / generar sem i l l a
s td : : random device rd ;
s td : : mt19937 gen ( rd ( ) ) ;
/ / s = c u r r s o l = i n i t s o l
cu r r so lX = i n i t s o l X ;
cu r r so lY = i n i t s o l Y ;
f o r ( k = T0 ; k > t f ; k⇤=beta ) / / Bucle para RS
{

f o r ( l =0; l <N; l + + ) / / Buble para Met ropo l i s ( Markov�Chain Length )
{

rnd1 = d is ( gen ) ; / / d i s t r i b . i n t e g e r (0 , cu r r so lX . s ize ( ) )
rnd2 = d is ( gen ) ; / / d i s t r i b . i n t e g e r (0 , cu r r so lY . s ize ( ) )
va l ida rPuntos ( rnd1 , rnd2 ) ;
/ / s ’ = t r i a l s o l
pe r tu rba r ( cu r r so lX , cur r so lY , t r i a l s o l X , t r i a l s o l Y , rnd1 , rnd2 ) ;
a l f a = d i s f ( gen ) ; / / d i s t r i b . f l o a t (0 ,1 )
de l t a = t r i a l s o l X . s ize ( ) � cu r r so lX . s ize ( ) ;
aceptacion = std : : exp (� ( ( double ) de l t a / k ) ) ; / / k = T0
i f ( t r i a l s o l X . s ize ( ) <= cu r r so lX . s ize ( ) ) / / s i s ’ < s
{

cu r r so lX = t r i a l s o l X ;
cu r r so lY = t r i a l s o l Y ;

}else i f ( ( a l f a <= aceptacion ) | | ( de l t a <= 0 ) ) / / s ino , se acepta con p robab i l i dad de Boltzmann
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{
cu r r so lX = t r i a l s o l X ;
cu r r so lY = t r i a l s o l Y ;

}

}
}
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Apéndice C

Eficiencia algorı́tmica

Generalmente, se hace referencia a la eficiencia de un algoritmo en fun-
ción del número de elementos a ser procesados. Los conceptos básicos se
mencionan a continuación[92] [97]:

Bucles iterativos lineales: en un bucle lineal, los incrementos o decremen-
tos de cada iteración se realiza a través de una operación de suma o resta,
según sea el caso.

for ( i =0; i < 1000; i ++) { sentenc ias ; }

El código anterior ejecuta 1000 veces las sentencias internas. El número de
iteraciones es directamente proporcional al factor del bucle. Por este motivo,
la eficiencia del bucle está determinada por una complejidad f(n) = n.

for ( i =0; i < 1000; i +=2) { sentenc ias ; }

El ejemplo de arriba, el bucle tiene un incremento de 2 unidades, por lo
tanto la eficiencia del bucle es proporcional a la mitad del factor determinada
por f(n) = n

2 .

Bucles logarı́tmicos: en un bucle logarı́tmico, la variable de control de las
iteraciones es multiplicada o dividida en cada iteración.

for ( i =0; i < 1000; i ⇤=2) { sentenc ias ; }

for ( i =0; i < 1000; i /=2 ) { sentenc ias ; }

En el ejemplo de código de arriba, el número de iteraciones que se realiza-
ran es de 10 en cada uno de los ejemplos. Generalizando el análsis, el bucle
que multiplica o divide esta determinado por una complejidad f(n) = logn.
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Bucles anidados: un bucle que contiene a otro bucle son conocidos como
bucles anidados. El total de iteraciones que realizan dos bucles anidados esta
determinado por el producto del numero de iteraciones del bucle interno y el
numero de iteraciones del bucle externo.

for ( i = 0 ; i < 1000; i ++)

{

for ( j = 0 ; j < 1000; j ++)

{

sentenc ias ;

}

}

el ejemplo anterior muestra que en número de iteraciones del bucle interno
y externo se determina por el producto 1000 x 1000, por tal motivo la comple-
jidad se expresa como f(n) = n2

for ( i =0; i < 10; i ++)

{

for ( j =0; j < 10; j ⇤=2)

{

sentenc ias ;

}

}

En el ejemplo de código anterior se aprecia que el bucle interno realizará
log10 iteraciones, mientras que el bucle externo realizar la n iteraciones, la cual
tiene un valor de 10. La ecuación que determina el numero de iteraciones es
f(n) = 10 · log10 por lo tanto la complejidad se expresa como f(n) = n · logn.

for ( i =0; i < 10; i ++)

{

for ( j =0; j < i ; j ++)

{

sentenc ias ;

}

}
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En el ejemplo anterior se aprecia que el número de iteraciones del bucle
interno depende del valor de la variable de control del bucle externo. El número
de iteraciones en el bucle interno se calcula de la siguiente forma: 1 + 2 + 3 +
· · · + 9 + 10 = 55. Si se calcula el promedio se obtiene que 55

10 = 5.5, que
equivale a multiplicar y dividir 10·1

2 . Matemáticamente esta generalización se
determina por f(n) = n+1

2 . Multiplicando el número de iteraciones del bucle
externo, la dependencia cuadrática tiene una complejidad f(n) = nn+1

2 .
La tabla C.1 muestra en orden de decremento de la eficiencia las medidas

de eficiencia estándar[97].

Tabla C.1: Medidas de eficiencia estándar

Eficiencia big-O Iteraciones Tiempo estimado

Logarı́tmica O(logn) 14 microsegundos
Lineal O(n) 10,000 segundos
Lineal logarı́tmica O(n(logn)) 140,000 segundos
Cuadrática O(n2) 10, 0002 minutos
Polinomial O(nk) 10, 000k horas
Exponencial O(cn) 210, 000 intratable
Factorial O(n!) 10,000! intratable
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Apéndice D

Productos obtenidos entre 2013 y

2019

Figura D.1: Ponencia en Jornadas Académicas
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Figura D.2: Estancia de investigación en el CINVESTAV
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Figura D.3: Participación en proyecto PROINNOVA-CONACYT
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Figura D.4: Participación en proyecto PROINNOVA-CONACYT
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Figura D.5: Estancia d investigación en la Universidad de la República, Uruguay
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Figura D.6: Artı́culo en revista “Programación matemática”
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Figura D.7: Artı́culo de divulgación en revista Inventio-UAEM
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Figura D.8: Artı́culo de divulgación en revista Inventio-UAEM

145


