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RESUMEN EJECUTIVO

La agricultura de precision es una disciplina que ha logrado aumentar la eficiencia, calidad y
productividad de los cultivos agricolas, asi como también, disminuir el impacto ambiental de los
mismos a través de la aplicacion de tecnologias y andlisis de datos. Por esta razon, la recopilacion de
la data es un paso clave en la implementacion de estas tecnologias. Para ello, en el mercado existe
una amplia variedad de sensores tanto fijos como moviles, cada uno con objetivos especificos y un
amplio rango de precios.

Usualmente, los datos se recopilan de manera puntual y se utilizan técnicas de interpolacién
para poder tener una muestra en términos continuos del indice de interés, es por ello, que en este
trabajo se busca determinar dénde localizar un nimero limitado de sensores de manera de aumentar
la representatividad de la muestra obtenida.

A través de dos modelos de optimizacién lineal y en variables enteras binarias se busca
encontrar las ubicaciones 6ptimas para un nimero limitado de sensores y ademds determinar cuantos
de ellos es necesario instalar para obtener un muestreo eficiente.

Ambos modelos son comparados en un caso de estudio resuelto a través del Solver Gurobi
Optimizer en Julia JuMP.

Palabras clave. Investigacion de operaciones en la agricultura, zonas de manejo, modelo de
localizacion p-mediana, programacion entera.



ABSTRACT

Due to the benefits of using precision agriculture, many farmers want to install sensors in
their fields. However, the high cost that a sensor could achieve limit the number of these to be
acquired and to interpolate the information obtained to the whole extension of the field. For this
reason it is interesting to determine where to locate a limited number of sensors, increasing the
representativeness of the sample and, consequently, the reliability of the interpolation.

Therefore, this paper addresses an optimization—based approach that integrates the manage-
ment zone problem and a discrete location problem. The input data of the proposed model assumes
a set of sample points of a soil or crop property to find an optimal location of a given number of
sensors to obtain many others soil or crop properties in the resulting locations, and by interpolating
the information obtained, reliable data about new or future properties can be obtained.

The proposed model is solved using the integer programming solver Gurobi Optimizer in
Julia JuMP and computational results from a set of instances are presented to show the impact of the
adopted methodology.

Keywords. OR in agriculture, management zones, p-median location problem, integer program-
ming.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1 Introduccion

1.1. Antecedentes preliminares del problema

Hoy en dia, la agricultura es una de las industrias més importantes en todo el mundo, por su
aporte en el PIB y crecimiento econémico de los paises, por su rol protagdnico en la obtencioén de
materias primas para otras industrias como la forestal, textil, ganaderia, entre otras. También en la
creacion de empleos, donde segun cifras del ministerio de Agricultura la fuerza laboral agricola se
ha mantenido invariante representando un 9,2 % de la tasa de ocupacion total del pais (Dominguez
et al. [2019]). Por ultimo, como actor principal en el abastecimiento de alimentos para todos los
seres vivos del planeta, donde s6lo considerando a los seres humanos, se tiene una demanda para la
alimentacion de 8 billones de personas, cifras que segin Zeifman et al. [2022] se encuentra con la
tasa de crecimiento mads alta en décadas, en consecuencia, la agricultura se ve obligada a crecer en
numeros similares e incluso, superiores.

Dados los antecedentes expuestos, la Agricultura de Precisioén (PA) es una disciplina muy
relevante en la actualidad, su objetivo es incrementar la eficiencia, productividad y al mismo
tiempo, disminuir el impacto ambiental de las practicas agricolas. A través de la aplicacion de
tecnologias y métodos de andlisis de datos brindan a los agricultures informacién para aplicar
nutrientes y fertilizantes en sitios y cantidades especificas segtin la necesidad de los cultivos, también
permite realizar anélisis econémicos y de riesgo basado en la variabilidad temporal y espacial de las
propiedades medidas (Zhang et al. [2002]), permite detectar oportunidades y amenazas formando un
sistema de apoyo a la toma de decisiones para un manejo de las producciones agricolas (Albornoz
[2023]).

El primer paso para la implementacion de técnicas de PA es la recoleccion de los datos, esto
se puede realizar a través de sensores que permiten medir diferentes propiedades del suelo. Estos
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CAPITULO 1. INTRODUCCION 1.1. ANTECEDENTES PRELIMINARES DEL PROBLEMA

sensores pueden estar en maquinarias utilizadas de forma movil en los predios, existen bandas que
a través de sensores infrarrojo permiten extraer informacion, sensores referenciados con GPS e
imagenes satelitales y también sensores que van fijos en el suelo y permiten obtener informacién a
tiempo real de diferentes propiedades. Este tltimo tipo, mide de forma local en un punto del suelo, y
una técnica muy utilizada en su uso es la interpolacion, entonces se obtienen mediciones para puntos
especificos del suelo de forma discreta y el tratamiento de datos a través de sistemas de informacion
geogréficas (por ejemplo QGIS) permiten obtener informacién de forma continua para todos los
puntos del terreno en estudio. Por esta razon, resulta interesante encontrar una forma de localizar los
sensores aumentando la representatividad de la informacion obtenida, y a la vez, intentar usar la
menor cantidad posible, intentando tener muestras eficientes a menor costo.

En este sentido, la informacion del suelo que se puede obtener y tiene relevancia para
agricultores corresponde a las propiedades fisicas y quimicas del suelo, como el Fésforo (P), Potasio
(K), Calcio (Ca), Magnesio (Mg), Materia Orgénica, entre otros (Foth et al. [1988]), donde a partir de
estas propiedades se puede analizar su variacion temporal y espacial. Ademads, se pueden considerar
las propiedades del cultivo representadas a través de indices como el Indice de Vegetacién Verde
(GVI) y el Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizado (NDVI). Estas propiedades son obtenidas
a través de bandas de medicion infrarroja (NIR) y bandas espectromagnéticas, que miden intensidad
y frecuencia de la radiacién que la vegetacion emite (o refleja), su valor da una medicién acerca
de la salud de los cultivos, permite determinar la tasa de crecimiento, tomando en cuenta efectos
climaticos como sequia, calor, heladas y por ultimo, estima rendimiento y calidad de estos (Albornoz
et al. [2022]).

Algunos indices son méds simples de medir y se puede contar con los datos sin la necesidad de
acceder a sofisticadas tecnologias, sin embargo, no contienen toda la informacién necesaria para
el manejo de los cultivos. Por esta razdn, se propone utilizar una propiedad ya medida del suelo
para obtener una representacion de la variabilidad, que permita localizar de manera dptima sensores
complejos, dispositivos mds costosos que permiten obtener otra informacion de interés del suelo y
de los cultivos.

Las zonas de manejo son subregiones de un terreno, donde cada una de ellas es homogénea y
entre ellas son heterogéneas. Estas zonas permiten la aplicacion de practicas agrondmicas eficientes
como el manejo especifico para la siembra, aplicacion de fertilizantes, nutrientes, riego, entre otros,
de los cuales cada zona necesita una cantidad especifica de insumos (Roudier et al. [2008]). De
esta forma, la delimitacion de zonas de manejo aumenta la eficiencia de los cultivos, aumentando
la calidad y productividad al mismo tiempo que se reduce el impacto ambiental de las practicas
agricolas.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION 1.2. OBJETIVOS

En este sentido, al tratarse de zonas homogéneas y ademds la medicién de sensores en puntos
especificos se puede interpolar para obtener informacién del terreno de forma continua, resulta
interesante dividir el terreno en zonas de manejo de manera en que cada zona pueda ser estimada
por sélo un sensor.

1.2. Objetivos

El objetivo de esta investigacion es proponer una metodologia basada en el uso de modelos
de optimizacion en variables enteras - binarias, que permitan resolver el problema de localizacién
Optima para un nimero limitado de sensores, aumentando la representatividad de la muestra obtenida.
Para ello, se presentardn dos alternativas, ambas utilizardn informacién de propiedades del suelo
conocidas previamente y georreferenciadas. Con la implementacion se encontrardn las ubicaciones
de sensores fijos en el suelo, que posteriormente mediran propiedades especificas de interés para
algun cultivo. Ambas alternativas serdn comparadas en un caso de estudio, observando los resultados
obtenidos, beneficios y consideraciones de cada una.

1.2.1. Objetivos Generales

Proponer una métodologia basada en modelos de optimizacion lineal, que permita encontrar
la ubicacién 6ptima de un ndimero limitado de sensores para la medicion de propiedades fisicas de
terrenos agricolas, de manera que al interpolar las mediciones se obtenga informacién representativa
del suelo en toda su extension.

1.2.2. Objetivos Especificos

= Aplicar el modelo de zonificacion para encontrar una particion que permita dividir el terreno
en zonas homogéneas, las que serédn utilizadas como los puntos factibles para un modelo de
localizacion discreto.

= Aplicar un modelo de localizacion del tipo p-mediana para encontrar la ubicacién 6ptima de
sensores utilizados en la agricultura de precision .

= Encontrar un nimero de sensores Optimos a localizar para obtener una muestra representativa.

= Implementar y comparar dos modelos en un caso de estudio para demostrar su eficiencia y
beneficios en la solucion del problema presentado.

#¥ Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Industrias 3



CAPITULO 1. INTRODUCCION 1.3. ALCANCES Y LIMITACIONES

1.3. Alcances y Limitaciones

El alcance del presente estudio se enfoca en la formulacion, implementacion y andlisis de
dos esquemas de solucion al problema presentado, basados en modelos de programacion lineal en
variables binarias.

La metodologia propuesta se analiza en un caso de estudio aplicado a puntos muestrales
obtenidos de un terreno ubicado en el sur de Chile, resolviendo ambos esquemas se comparan sus
fortalezas y limitaciones. La implementacion se ve limitada por capacidades de procesador del
equipo utilizado dado que la resolucién de ambos modelos se realiza de manera directa utilizando el
método de Branch and Cut, este método es aplicado por defecto en problemas con variables enteras
binarias, y en este trabajo no se exploran otras metodologias de optimizacion.

En esta oportunidad no se aborda la posibilidad de implementar un sistema de apoyo a la toma
de decisiones como lo seria un software con una interfaz de usuario, mas bien se aborda una solucion
al problema de localizacion de sensores desde el punto de vista de la programacion lineal.

1.4. Organizacion del trabajo

A continuaciodn, el capitulo 2 presenta una revision de la literatura y marco tedrico que
sustentan la investigacion. En el capitulo 3 se revela la metodologia para resolver el problema
presentado, a través de dos modelos. La seccion 4 muestra la implementacién computacional
de ambos modelos, demostrando su efectividad, implicancia, beneficios y desafios. Finalmente,
en el capitulo 5 se encuentran las conclusiones y desafios futuros. Ademas, en la seccion 6 se
incluyen como anexos los cédigos utilizados en Julia JuMP y Gurobi para la implementacion
computacional.

#¥ Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Industrias 4



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2 Marco Teorico

2.1. Zonas de manejo

El manejo de zonas especificas es un area de interés de la agricultura de precision con alta
evidencia en la mejora de los resultados de los cultivos, donde la idea general es caracterizar la
variacion temporal y espacial de las propiedades del suelo dentro del terreno, identificar los factores
que limitan el rendimiento de un cultivo especifico y clasificar dreas homogéneas en zonas, de esta
forma poder gestionarlas por separado para mejorar la produccion y mejorar el uso eficiente de los
insumos y los retornos econémicos (Khosla et al. [2010]).

En la investigacion desarrollada por Thom et al. [2003] se encuentran los primeros esfuerzos
por delimitar zonas especificas de un terreno, a través de la determinacion de celdas o grillas para
subdividir el espacio en celdas mds pequefias. El objetivo general de este trabajo es determinar una
técnica de muestreo representativa, al introducir la division en grillas se permite tomar una medicién
de cada zona en especifico y caracterizar de mejor manera la variabilidad espacial. En estudios
posteriores, las técnicas de manejo especifico son aplicadas a el manejo de fertilizantes y cuidado de
las propiedades del suelo, segtin los requerimientos de cada cultivo. Las herramientas, tecnologias y
métodos para delimitar las zonas de manejo se van puliendo, de manera que permita capturar de
mejor forma la variabilidad temporal y espacial de los terrenos, o segin la necesidad especifica de
los usuarios.

Para delimitar las zonas de manejo, en la literatura se encuentran varias alternativas estudiadas
anteriormente. En el trabajo de Ortega and Santibanez [2007] se presentan tres métodos para
determinar zonas de manejo: andlisis de claster, analisis del componente principal y método del
coeficiente de variacion. En este trabajo, los datos para aplicar el método provienen 6 propiedades
del suelo que son de interés para agricultores el pH, la conductividad eléctrica, la materia organica

#¥ Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Industrias 5



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 2.1. ZONAS DE MANEJO

(OM), nitrégeno, fosforo y potasio. Las tres alternativas presentadas, con sus diferencias y beneficios
discutidos en el paper, dan como resultado zonas de manejo no regulares que adoptan la forma del
cluster, tomando una figura ovalada que imposibilita controlar el tamafio de ellas.

Una segunda alternativa para encontrar las zonas que conforman la particiéon 6ptima es a
través de modelos de optimizacion. En el trabajo de Cid-Garcia et al. [2013] se presenta un modelo
de optimizacion lineal en variables entera binarias, que, minimizando la cantidad de zonas en la
particion Optima, permite encontrar la combinacion que alcanza el nivel de homogeneidad requerido,
y a la vez, es posible controlar la cantidad de zonas obtenidas en la particion. Esta alternativa propone
la delimitacién en zonas de manejo rectangulares y se discuten varias ventajas, entre ellas el uso de
maquinarias y aplicacion real de los nutrientes, ya que, se vuelve mas complejo delimitar zonas con
formas irregulares versus una rectangular.

La delimitacién de zonas en el modelo requiere garantizar la homogeneidad en cada zona, y
que entre ellas (zonas diferentes) sean heterogéneas logrando la particién 6ptima. Esto se logra a
través de la Varianza Relativa (RV), concepto introducido por Ortega and Santibanez [2007].

La varianza relativa es un parametro agregado que considera la varianza de cada una de
las zonas de la particidn, y la varianza total del terreno. El pardmetro toma valores entre 0 y
1, cuanto mas cercano a 1 la particion contiene zonas con mayor homogeneidad y entre zonas
distintas la diferencias es maxima, y cuando este se acerca al 0, la particion contiene zonas menos
homogéneas.

Se considera un terreno con N puntos muestrales y una particion en Q zonas de manejo, cada
zona z incluye n, de los N puntos muestrales y su varianza se denota por o2 finalmente, la varianza
de todo el terreno o%, la varianza relativa se define como:

2, (n, - D/(N - Q)0

2
Or

RV=1- 2.1)

Este concepto ha sido aplicado en diferentes trabajos para determinar una particion 6ptima del
terreno en zonas de manejo homogéneas. En el trabajo de Ortega and Santibanez [2007] se utiliza
de manera directa para maximizar la homogeneidad. También, es aplicado en la investigacion de
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO 2.1. ZONAS DE MANEJO

Cid-Garcia et al. [2013] y posteriores donde se busca determinar la particion a través de un modelo
de optimizacion lineal utilizando una linealizacién de la expresion 2.1.

Para la zonificacion a través de la optimizacion lineal se requiere el conjunto de datos de
todos las zonas potenciales, y a través de los modelos mencionados se escogen aquellas zonas
que conforman la particion 6ptima segun el objetivo a optimizar. En el algoritmo 1 descrito por
Cid-Garcia et al. [2013] se proponen las instrucciones que generan zonas rectangulares a partir de
un conjunto de puntos muestrales georreferenciados, tomando zonas rectangulares con puntos que
son colindantes entre si.

Este algoritmo requiere como variables de entrada los puntos muestrales y los pardmetros de
ancho y largo, minimo y maximo que se considerardn para cada zona.

Algorithm 1 Algoritmo para generacion de zonas potenciales rectangulares (Fuente: Cid-Garcia et al.
[2013])

Input WidthF, LengthF, MinWidthQ, MinLengthQ, Soil samples
for j = MinWidthQ To WidthF do
for [ = 0 To (WidthF = 1) do
if (j+ 1) < WidthF then
for i = MinLengthQ To LengthF do
for k = 0 To (LengthF = 1) do
if (k + i) < LengthF then
Creation of a new quarter
end if
end for
end for
end if
end for
end for

En estudios posteriores el manejo de zonas rectangulares se ha aplicado a diferentes problemas,
en Cid-Garcia and Ibarra-Rojas [2019] proponen un modelo integrado para la delimitacién de zonas
de manejo y la asignacién de cultivos en un horizonte de planificacién utilizando un modelo de
optimizacion no lineal. Por otro lado, en Albornoz et al. [2019] se aborda el problema de delimitacion
de zonas de manejo como un problema de optimizacion robusto bajo incertidumbre y desarrolla un
método eficiente basado en la generacion de columnas para resolver el modelo.

En la publicacion de Albornoz [2023] se presentan distintas aplicaciones de la zonificacion a
través de optimizacion y su rol en el apoyo a la toma de decisiones, de lo mencionado se destaca
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO 2.2. PROBLEMAS DE LOCALIZACION

el trabajo de Haghverdi et al. [2015] dénde se aplican diferentes métodos de zonificacion a la
gestion de riego en la agricultura de precision, incluyendo programacion entera lineal y métodos de
cluster.

2.2. Problemas de Localizacion

En la literatura, los problemas de localizacion se han estudiado desde hace varios siglos. Los
primeros registros se observan con el problema propuesto por el matemético Pierre Fermat (1601
- 1665) Brimberg [1995] y resuelto por el matematico Battista Cavalieri (1598 - 1647) quienes
buscaban encontrar la ubicacién de un punto que minimizaba la suma de la distancia euclidiana
entre los vértices de un tridngulo y el punto a localizar.

El primer problema de localizacion de servidores fue introducido por Weber [1909] que puede
consultarse igualmente en Drezner et al. [2002] se busca la ubicacion que minimiza la suma de los
costos de transporte desde el servidor a varios puntos de demanda.

min W(x,y) = Z widi(x,y) 2.2)

i=1

Donde d;(x,y) es la funcién que representa la distancia entre el servidor localizado en los
puntos (X,y) que optimizan la expresion, y a cada uno de los puntos (a;, b;) que se buscan abastecer a
un costo (0 peso) w;.

Este problema presenta un punto de partida para varios desarrollos posteriores, tanto de
variaciones del problema de localizacidon, como aplicaciones en distintas industrias. Actualmente, en
la literatura se encuentran dos grandes clasificaciones de los modelos de localizacién diferenciandose
en los datos de entrada para cada uno, en el tipo de decision que se debe tomar y también en la
funcién a optimizar.

En primer lugar, se encuentran los modelos de localizacion continua, donde los datos de
entrada corresponden a una region factible y el (los) punto (s) a localizar se encuentran a través
de distancias y pueden tomar cualquier valor dentro de la regiéon dada. La ventaja de este tipo de
modelos es que la funcion a optimizar encuentra siempre un minimo (0 maximo, segun corresponda),
independiente si en la realidad este punto es o no factible, dado que preliminarmente, la variable
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de decision podria tomar cualquier valor en una region continua, y sélo considera como condicién
minimizar la distancia a los puntos de demanda.

En segundo lugar estdn los modelos de localizacion discreta donde los datos de entrada
son puntos factibles, con distintas caracteristicas que permitirdn encontrar cuél (cuales) de ellos
optimizan una funcién objetivo. Este tipo de modelos, tiene la ventaja de poder restringir de manera
mads real los puntos factibles para ubicar las instalaciones. En la industria se encuentran variadas
aplicaciones para los modelos de localizacion discreta, desde localizacion de negocios, servicios,
centros de distribucion, y otros.

Dentro de los modelos de localizacion discreta, se encuentran diferentes clasificaciones de
problemas, segun el objetivo que se desee resolver, entre ellas: el modelo de Mdxima Cobertura
(Church et al. [1974]) donde la funcién objetivo buscard maximizar los puntos atendidos con un
nimero limitado de servidores. El modelo de Cobertura Total (Toregas et al. [1971]) busca minimizar
el numero de servidores requeridos para atender a toda la demanda. También, se encuentra el modelo
de P-Mediana (Hakimi [1964]) donde se busca minimizar el costo global de atender a todos los
puntos de demanda con un nimero limitado de servidores.

El modelo de la P-mediana requiere de dos conjuntos de entrada, los puntos factibles para
localizar los servidores, y las ubicaciones de los nodos de demanda, donde cada nodo de demanda
tiene un peso, que puede ser representado por su tamafio, importancia, u otro factor, y se calcula
la distancia entre todos los nodos factibles y los nodos de demanda. La distancia ponderada por el
peso de cada nodo es el factor con el que el modelo buscara la combinacién 6ptima de localizacién
de p servidores. Una variacion a este modelo, fue presentada por ReVelle and Swain [1970] donde
se utilizé el mismo conjunto de nodos de demanda como nodo factibles para la localizacion de
servidores, bajo la 16gica de que los servidores serian instalados en las mismas comunidades que
atenderdn.

Los modelos de localizacion tienen maltiples aplicaciones donde destacan la localizacion de
servicios, plantas, centros de distribucidn, e incluso instalaciones que no tienen en su objetivo la
atencion de una demanda, como la localizacién de maquinarias, sensores, entre otros. Estos modelos
buscan entregar la mejor solucién para un objetivo especifico segtn el problema, como ejemplo, la
disminucién de costos o aumentar la cobertura para alguna demanda.

En el trabajo de Ashraf et al. [1997] se desarrolla una metodologia basada en la geoestadistica
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para localizar redes metereoldgicas parciales, en este tipo de redes uno de los parametros, la
evotranspiracion, es estimada a través de técnicas de interpolacion utilizando los datos medidos
en otros puntos de la red. Este tipo de implementacién simplifica la red y disminuye costos, sin
embargo, se requiere de una buena medicion para asegurar la confiabilidad del pardmetro interpolado.
El objetivo de la investigacion presentada es determinar las ubicaciones Optimas de las estaciones,
aumentando la confiabilidad de la interpolacion del pardmetro, y con ello obteniendo una muestra
tan buena como una red metereoldgica total con los beneficios en costos y simplificacién de una red
metereoldgica parcial.

Las aplicaciones de los problemas de localizacién a la agricultura son variadas, donde se
encuentra desde localizacién de maquinarias, estaciones de riego y/o servicios para trabajadores,
localizacion 6ptima de cultivos y también centros de distribucion para las cosechas. En el trabajo de
Vera et al. [2003] se busca localizar K tipos de maquinarias para la cosecha en bosques forestales.
Se aplica un modelo de localizacién lineal del tipo cobertura total, minimizando tanto costos de
inversion, fijos y variables de la instalacién optima. Para esta aplicacion el terreno se divide en
celdas cuadradas de igual tamafio, representando las zonas a ser cosechadas y también los puntos
factibles para instalar la maquinaria. Ademads, se propone un modelo de resolucion eficiente a través
de la relajacion lagranjeana y generacion de columnas que permite abordar grandes instancias en
cortos tiempos de resolucion.

En especifico, la localizacion de sensores ha sido estudiada previamente, como en el trabajo
de Hamouda and Msallam [2020] quienes desarrollaron un sistema para la agricultura de precision
con intervalos de muestreo variables (VSI-PA) que permitia encontrar la combinacién 6ptima de
intervalos de muestreo a medir para redes de sensores inalambricos limitando la energia de los
nodos muestreados. Este algoritmo, se calcula de forma adaptativa en el desarrollo y se asignan
sensores activos a cada drea segun las necesidades de la planta, mejorando el manejo especifico de
cultivos, a la vez que intenta disminutir el consumo energético de la red de sensores. Finalmente este
modelo, requiere que todos los sensores sean inicialmente instalados, y el algoritmo seleccionara los
necesarios de forma iterativa.

En el trabajo de Uyeh et al. [2022] a través de machine learning (K-means ++) se desarrolla
un algoritmo que permite seleccionar la ubicacidn 6ptima de sensores para la temperatura y humedad
relativa dentro de invernaderos. La metodologia utilizada, a través de cluster de grupos homogéneos,
selecciona la ubicacién 6ptima de sensores basado en la distancia euclideana multidimensional.
De esta forma, a partir de una gran cantidad de puntos factibles iniciales, el algoritmo agrupa por
similitud de resultados. La cantidad de grupos representa el nimero de sensores necesarios para
obtener una muestra de los factores de interés dentro del invernadero.
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3 Metodologia

Para resolver el problema de localizacién de sensores propuesto en las secciones anteriores
se proponen dos modelos de programacion entera binaria que permiten decidir donde localizar un
numero limitado de sensores en un predio. En primer lugar, el terreno se divide en zonas de manejo
homogeneas, donde el centroide de cada una es utilizado como punto factible para el modelo de
localizacion discreto p-mediana. La ubicacion 6ptima resulta de la minimizacion de la distancia
ponderada, donde el peso serd la varianza de la propiedad utilizada en cada zona de manejo, y la
distancia serd calculada entre centroides.

3.1. Generacion de zonas potenciales

El objetivo de el primer paso es la obtencion y tratamiento de datos para todos los conjuntos y
parametros requeridos en los modelos que serdn propuestos a continuacion.

El Algoritmo 6.1 implementado en Julia JuMP se basa en la secuencia 1 propuesta por
Cid-Garcia et al. [2013], con las modificaciones necesarias para el modelo presentado en este
estudio.

El algoritmo determina todas las zonas rectangulares potenciales a partir de puntos muestrales
aledafios, tal como muestra la figura 3.1. Ademads, se calcula la varianza de cada una y la ubicacién
de su centroide. El modelo también calcula la varianza de la zona que se obtiene de considerar todos
los puntos muestrales, es decir, de todo el terreno y las distancias euclideanas entre los centroides de
todas las combinaciones de zonas.
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Figura 3.1: Conjunto de zonas potenciales en una muestra de 9 puntos
(Fuente: Cid-Garcia et al. [2013])

3.2. Esquema Jerarquico

El esquema jerdrquico presenta un algoritmo que comienza resolviendo el problema de
zonificacion, este problema tiene como entrada todas las potenciales zonas de manejo, y escoge la
particion 6ptima con menor cantidad de zonas, que logra cumplir con el nivel de homogeneidad
requerido, este nivel se obtiene utilizando una linearizacién de RV (2.1).

Posterior a ello, y utilizando sé6lo las zonas obtenidas de la particién 6ptima se resuelve el
problema de localizacion discreto, a través de un modelo basado en el propuesto por ReVelle and
Swain [1970].

3.2.1. Modelo de zonificacion

Este modelo fue propuesto inicialmente por Cid-Garcia et al. [2013], utilizando como datos
de entrada algtin indice que pueda ser medido de forma preliminar a la localizacién de los sensores,
y también, apropiado para las propiedades que interesan medir posteriormente.

Este modelo tiene como objetivo dividir el terreno en celdas rectangulares, con la particiéon que
tenga el minimo de zonas de manejo y ademds cumpla con el nivel de homogeneidad requerido.
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Conjuntos:

S : Conjunto de puntos muestrales del terreno s € §

Z: Conjunto de todas las zonas de manejo rectangulares potenciales z € Z.

Parametros:

= ¢, .: Coeficiente binario que representa a las zonas, toma el valor 1 cuando el punto muestral s
pertenece a la zona z, y 0 de lo contrario.

= o2: Varianza del indice muestreado en la zona z.

= 1n,: Cantidad de puntos muestrales que pertenecen a la zona z.
= «: Nivel de homogeneidad requerido.

. 0'%: Varianza del indice muestreado de todo el terreno

= N: Total de puntos muestrales.

» LI: Limite inferior de zonas en la particion 6ptima.

= LS: Limite superior de zonas en la particion optima.

Variables de decision:

= ¢.: Variable binaria que toma el valor 1 si la zona z pertenece a la particién 6ptima y O de lo
contrario.
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Formulacion del Modelo:

min > g, 3.1)
z€Z

s.t. Z caq.=1 VseS (3.2)
z€Z
Z [(n: - Do? + (1 - @) 0} |q. < N1 - )} (3.3)
zeZ
LI<) q.<LS (34)

7€Z

g.€{0,1) zeZ (3.5)

La funcién objetivo busca minimizar el nimero de zonas de manejo que forman la particién
Optima. La restriccion (3.2) obliga a que cada punto muestral s pertenezca s6lo a 1 zona en la
particion, la restriccion (3.3) garantiza el nivel de homogeneidad requerido con el parametro «,
a través, de la linearizacion del coeficiente RV (2.1), y descrito en términos de los parametros y
variables descritas en el modelo. La restriccidon (3.4) limita el nimero de zonas en la particién 6ptima
con una cota inferior y una superior. Y finalmente, la altima restriccion (3.5) define la naturaleza
binaria de las variables.

El tamaiio de este problema depende directamente de la cantidad de puntos muestrales que se
utilicen en cada iteracion, en cuanto a las variables, habrin tantas como zonas potenciales tenga el
conjunto |Z|. Para las restricciones, se tendran la cantidad de puntos muestrales mas 3. Considerar
una muestra de un terreno rectangular con ancho m puntos y largo n puntos muestrales, si se
consideran zonas potenciales factibles de tamafio 1x1 hasta mxn puntos muestrales, el tamafio del
modelo est4 dado por:

Conjunto de zonas potenciales |Z| = 2Dt

Cantidad de variables 2z 9. = |Z]
Cantidad de restricciones m-n+3
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3.2.2. Modelo de localizacion

Este modelo esta basado en el modelo de localizacion de instalaciones desarrollado por
ReVelle and Swain [1970], como datos de entrada considera sélo las zonas de manejo en la particion
Optima obtenida de resolver el problema de zonificacion (3.2.1).

El objetivo es encontrar la ubicacion ptima de sensores que logra una muestra representativa,
esto es, minimizando la varianza. Es por ello, que se propone la minimizacién de la suma ponderada,
utilizando la varianza de cada zona como los pesos.

Conjuntos:

= Z*: Conjunto de las zonas de manejo en la particién 6ptima del modelo (3.1)—(3.5).

Parametros:

» o7 Varianza de la propiedad muestreada inicialmente en cada zona i € Z*
= d;.: Distancia entre los centroides de las zonas i € Z* y z € Z*

= p: Limite de sensores a localizar.

Variables de decision:

= X;.: Variable binaria que toma el valor 1 si la zona i € Z* es asignada al sensor ubicado en la
zonaz € Z".
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Formulacién del modelo:

min ' " o7 di. Xi. (3.6)

i€Z* zeZ*

s.t. Z X, =1 VieZ (3.7)
Z€Z*
X, <X., Vi,zeZ' (3.8)
> X..<p (3.9)
ZEZ*
X, €{0,1) VizeZ" (3.10)

El objetivo del modelo presentado (3.6)—(3.10) es minimizar la distancia ponderada entre
todas las zonas de la particion Optima y la ubicacion de los sensores. Las restricciones (3.7) y (3.8)
imponen que cada zona i € Z* debe ser asignada a un sensor ubicado en la zona z € Z*. Notar que
cuando X, , toma el valor 1, un sensor se localiza en la zona z y ademads, esa zona es asignada a si
misma. La restriccion (3.9) limita los sensores a localizar y finalmente (3.10) define la naturaleza
binaria de las variables.

El tamafio de este problema depende directamente del nimero de zonas en la particién ptima
obtenidas de la soluciéon del modelo de zonificacion. La cantidad de variables estd dada por el
cuadrado de la norma del conjunto de zonas Optimas. A pesar de que el cuadrado de la cantidad de
elementos de un conjunto suena mucho mayor a las variables consideradas en el modelo anterior,
cabe destacar que el conjunto de zonas 6ptimas es un subconjunto mucho méas pequeiio que el
conjunto de zonas potenciales, por lo que, este modelo es de todas formas, mas pequefio que el
modelo de zonificacion. Sea s la cantidad 6ptima de zonas, el tamafno del modelo de localizacion
esta dado por:

Cantidad de variables Diicz ez Xiz =8+ 8
Cantidad de restricciones 2-s-s+ 1+

El esquema jerarquico es implementado en Julia JuMP a través de las instrucciones presentadas
en el anexo 6.2, donde ambos modelos son resueltos secuencialmente, guardando la solucion
Optima del modelo de zonificacién para utilizar como conjunto en el modelo de localizacién. En
este algoritmo también se itera para distintos valores de p, es decir, para distintas cantidades de
dispositivos disponibles a localizar.
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3.3. Modelo Integrado

Como segunda opcidn, se presenta un modelo de optimizacidn lineal en variables binarias que
permite, simultdneamente, obtener una particion del terreno y localizacion optima de los dispositivos
en un Modelo Integrado.

Este modelo considera los conjuntos y parametros descritos anteriormente en el esquema
jerarquico, tanto del modelo de zonificacion como del modelo de localizacion. A diferencia de la
instancia anterior, esta propuesta toma todas las zonas de manejo potenciales para decidir tanto
la particién como la localizacién 6ptima de los dispositivos al mismo tiempo, por lo que, no se
utiliza el conjunto Z* con las zonas de la particion optima para la implementacion de un modelo de
localizacidn.

El objetivo es localizar los sensores. El modelo de zonificacion se utiliza como un medio para
lograrlo, puesto que los centroides de las zonas representan a los puntos factibles del modelo de
localizacion discreto. Por esta razon, el objetivo de este Modelo Integrado, al igual que en el modelo
de localizacion (3.2.2) es minimizar la distancia ponderada.

Variables de decision:

= g,: Variable binaria que toma el valor 1 si la zona z € Z estd en la particion y 0 de lo contrario.

= X;.: Variable binaria que toma el valor 1 si la zona i € Z es asignada a un sensor localizado en
lazonaz € Z.
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Formulacion del modelo:

min Z Z o2 di, Xi, (3.11)

i€eZ zeZ

s.t. Z Caqp=1 Vs€S (3.12)
z€Z
Z[(nz— Do?+(1 —a)a%]qz < N(1 - a)os (3.13)
J 74
LI < Z g, < LS (3.14)

z€Z

X..<q. Vz€Z (3.15)
> Xie=q VieZ (3.16)
z€Z
X.<X.. VizeZ (3.17)
ZXZ,Z <p (3.18)
zeZ
q.€1{0,1} VzeZ (3.19)
X..€{0,1} VzeZ (3.20)

La funcion objetivo (3.11), siguiendo la idea presentada en el modelo de localizacion (3.2.2)
minimiza la distancia ponderada entre las zonas de la particion optima y la ubicacion de los sensores.
En este caso, la suma se realiza en el conjunto de todas las zonas, por lo que, el modelo podra
encontrar la combinacién 6ptima de ubicaciones de sensores considerando todas las posibilidades,
en vez, de limitarse a una particion dada.

Las restricciones (3.12)—(3.14) corresponden a las restricciones presentadas en el modelo de
zonificacién (3.2.1). La restriccion (3.15) se encarga de que un sensor pueda ser localizado (X, , = 1)
en la zona z € Z s6lo si esa zona pertenece a la particion (g,=1), esta restriccion realiza una tarea
similar a lo presentado en el esquema jerarquico, que es utilizar las zonas de la particion éptima
como los puntos factibles para el modelo de localizacién.

Las restricciones (3.16) — (3.18) corresponden a las presentadas en el modelo de localizacién
(3.2.2), pero con la variacion en la restriccion (3.16), en este caso la restriccion de asignacion se
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limita a las zonas que pertenecen a la particiéon 6ptima, entonces serdn asignadas (lado derecho igual
a 1) s6lo si la zona z € Z pertenece a la particién 6ptima, de lo contrario el lado derecho serd igual a
0. Finalmente las restricciones (3.19) — (3.20) corresponden a la naturaleza binaria de las variables
tanto de zonificacién como de localizacion.

El tamaio de este problema depende directamente del tamafio de la muestra utilizada. La
cantidad de variables serd mayor al cuadrado de la cantidad de zonas potenciales, siendo este nimero
considerablemente mayor a la cantidad en ambos modelos del esquema jerdrquico. Considerar una
muestra de un terreno rectangular con ancho m puntos y largo n puntos muestrales, si se consideran
zonas potenciales factibles de tamafio 1x1 hasta mxn puntos muestrales, el tamafio del modelo esta
dado por:

Conjunto de zonas potenciales |Z| = 2Dl

Cantidad de variables ez q- = 1ZI* +1Z]
Cantidad de restricciones m-n+3+2-|Z|+|Z]

El modelo integrado es implementado en Julia JuMP a través de las instrucciones presentadas
en el anexo 6.3, donde en primer lugar se fija un LS apropiado y se itera para distintos valores de

p-

Los modelos presentados en este capitulo tienen muchas similitudes, puesto que se intenta
resolver el mismo problema de localizacién de sensores. Sin embargo, una de las principales
diferencias a encontrar es la carga computacional, dado que el modelo integrado tiene una cantidad
de variables y restricciones considerablemente mayor a la que se puede encontrar en el esquema
jerarquico. Esta carga se explica dado que el modelo integrado permite evaluar todas las posibles
combinaciones de particion, con el objetivo de minimizar la distancia ponderada de la localizacion
de dispositivos, a diferencia del esquema jerarquico, que minimiza la distancia ponderada con una
particion fija.
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4 Caso de estudio y resultados

4.1. Implementacion Computacional

La presente seccion muestra la implementacion de la metodologia propuesta en el capitulo 3
en un caso de estudio. La implementacién computacional fue obtenida utilizando Gurobi en Julia
JuMP.

Julia JuMP es un lenguaje de programacion de alto rendimiento, tiene una sintaxis de alto nivel
y es de facil uso para implementar tanto el procesamiento de datos de entrada como los modelos
presentados (Lauwens and Downey [2019]). Gurobi Optimizer es el solucionador mas rapido y
potente para el apoyo a la toma de decisiones hoy en dia (Gurobi Optimization, LLC [2023]).

Las instancias resueltas mostradas en esta seccion fueron implementadas en un computador
con las siguientes caracteristicas Intel Core 15-10210U CPU 1.60 GHz processor and 16 GB RAM,
y las soluciones fueron obtenidas con un GAP de optimalidad menor a 1074,

Los modelos descritos en el capitulo 3 fueron aplicados en un caso de estudio para una data
obtenida del sur de Chile, el indice utilizado para los datos de entrada fue el NDVI. Este indice toma
valores entre -1.0 y +1.0, a continuacion la imagen 4.1 explica la interpretacion del rango de valores
que puede tomar:

El conjunto de datos disponible corresponde a 1000 puntos muestrales del indice NDVI en un
rango entre 0.7594 — 0.7725, por lo que, la vegetacion muestreada se encuentra en el rango de plantas
muy sanas. Debido a que el rango es muy pequefio y que los datos presentan una gran cantidad
de decimales, para evitar la pérdida de informacién por cifras significativas se decide amplificar
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Figura 4.1: Valores del NDVI y su interpretacion segtn el estado de la vegetacion.
(Fuente: Toribio [2022])

todos los datos por 1000, implementando todo lo que sigue a continuacion con el indice NDVI
multiplicado por este valor. En la tabla 4.1 se muestra una parte de los datos mostrado como una
grilla de 6x10 utilizados para implementar los modelos.

Tabla 4.1: Seccion de 6x10 puntos muestrales de la data de NDVI amplificada

766.7 | 767.2 | 767.8 | 768.8 | 769 | 768.3 | 768.5 | 769.2 | 769 | 769.4
766.7 | 764.9 | 767.7 | 767.9 | 768.6 | 769.1 | 769.2 | 769.6 | 769.9 | 769.7
767.5 | 7679 | 768.4 | 767.7 | 767.6 | 768.2 | 768.3 | 769.6 | 769.5 | 769.7
767.9 | 77119 | 769 | 768 | 769 | 768.1 | 767.2 | 767.7 | 768.8 | 769.5
767.3 | 768.7 | 769.2 | 769.1 | 769.7 | 770.2 | 769.6 | 767.3 | 768.4 | 769.2
766 | 768.9 | 769.4 | 769.7 | 770.6 | 770.1 | 769.6 | 768.1 | 768.1 | 769.2

A continuacidn, la figura 4.2 muestra el comportamiento del indice en un mapa de calor del
terreno muestreado. Las zonas rojas muestran los puntos que alcanzan mayores valores, muentras que
las zonas azules corresponden a los puntos que alcanzan los menores valores del indice. Aplicando
el algoritmo (6.1) se obtienen todas las combinaciones de zonas rectangulares a partir del conjunto
de puntos.

En esta seccidn, varias instancias seran resueltas utilizando el mismo set de datos, o subcon-
juntos mds pequefios de este, para ambos modelos presentados en el capitulo 3. En particular para el
esquema jerarquico, no se impone restriccion sobre los limites inferiores y superiores (LI y LS) de
la cantidad de zonas que debe tener la restriccion 6ptima del modelo de zonificacion (3.2.1), esto se
debe a que este modelo estd disefiado para buscar la mejor combinacién que cumple con el nivel de
homogeneidad y a la vez, con la cantidad minima de zonas que puede formar esa particion.
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_J

Figura 4.2: Mapa de calor basado en el indice NDVI.
(Fuente: Elaboracién propia, uso de software QGIS)

Por otro lado, en el esquema integrado, la funcién objetivo s6lo busca la mejor combinacién
para minimizar la suma ponderada de las distancias, y a pesar de que, se imponen restricciones
sobre la homogeneidad de la particién, nada obliga a que este modelo encuentre la cantidad minima
de zonas que cumpla con lo anterior, asi el modelo irrestricto en LI 'y LS buscard la particion con
mayor cantidad de zonas de manejo, y menos puntos en cada una de ellas logrando minimizar el
peso definido como la varianza de cada zona. Para remediar esta situacion se propone fijar una cota
superior (LS) adecuada, que permitiendo alcanzar el nivel de homogeneidad requerido, encuentre el
minimo de zonas que satisfacen las restricciones.

En esta oportunidad, se propone utilizar la solucién 6ptima del modelo de zonificacion (3.2.1)
dado que corresponde a una solucién factible para alcanzar el nivel de homogeneidad, con ello
fijar el limite superior (LS) de zonas en el modelo integrado y comparar si este ultimo, en las
mismas condiciones que el esquema jerarquico, logra encontrar una mejor localizacion para los
sensores.

La primera instancia resuelta considera una porcion del terreno con 42 puntos muestrales. El
nivel de homogeneidad requerido es de @ = 0,9. Considerando ello, en primer lugar fue resuelto el
modelo de zonificacién (3.2.1), arrojando una particién 6ptima con 12 zonas de manejo rectangulares,
por lo que, LS fue fijado en ese valor. A continuacién la tabla 4.2 muestra la comparacién en las
localizaciones de dispositivos para diferentes valores de sensores disponibles (p).
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Tabla 4.2: Resultados para ambos modelos con diferentes valores de p

Instance |5 |Z] p ZHA ZIA

1 42 588 12 0,0 0,0

2 42 588 11 0,0 0,0

3 42 588 10 0,0 0,0

4 42 588 9 0,0 0,0

5 42 588 8 0,0 0,0

6 42 588 9/ 512,8 0,0

7 42 588 6 1.096,6 33,3

8 42 588 5 1.771,7 119,4
9 42 588 4 3.463,1 407,8
10 42 588 3 7.426,9 1.075,9
11 42 588 2 11.256,6 3.231,4
12 42 588 1 17.585,2 9.751,6

La tabla 4.2 muestra en la columna Z, los resultados de la distancia ponderada resolviendo
el modelo de localizacién del esquema jerarquico, mientras que la columna Z;4 muestra la distancia
ponderada de localizar los dispositivos con el esquema integrado. En todas las instancias la particion
de ambos modelos tiene 12 zonas de manejo rectangulares en la particién 6ptima.

A partir de la tabla 4.2 se observa que para todas las instancias el modelo integrado presenta
una solucién con un valor éptimo menor que el encontrado por el esquema jerarquico, esto se explica
porque el modelo integrado siempre puede evaluar la solucion en todas las zonas, optimizando la
distancia ponderada como objetivo, y a pesar de tener la misma cantidad de zonas en el 6ptimo, esta
decision es distinta a la tomada en el esquema jerarquico, donde primero se evaliia el menor nimero
de zonas que puede tener una particion bajo un nivel de homogeneidad requerido y posteriormente,
con la particion fija, escoge la posicion de los dispositivos encontrando una solucién éptima peor
que la del modelo integrado.

Cuando se localizan mas de 8 dispositivos, en ambos modelos se observa que la distancia
ponderada se va a 0, siendo este el menor valor que puede tomar. Esto se explica porque la decision
de localizacion se toma instalando los dispositivos cercano a las zonas de mayor varianza, asi se
disminuye uno de los términos de la suma considerada, entonces cuando se tiene cierta cantidad
de dispositivos la solucién no puede mejorar puesto que las zonas de mayor varianza estin siendo
cuantificadas por un sensor. Estas instancias, de distancia ponderada O serdn llamadas 6ptimas, por
lo qué, en este caso para tener una muestra Optima del terreno en el esquema jerdrquico se requieren
al menos 8 dispositivos, siendo 8 el numero eficiente, ya que con 9 seguird siendo 0, mientras
que para el modelo integrado se requieren al menos 7. Considerando ello, el esquema integrado
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sobredimensiona la cantidad de dispositivos requerida, ya que para obtener la misma solucion, se
requiere de mas sensores.

A continuacién, se muestran instancias mas grandes, el nivel de homogeneidad sigue siendo
a = 0,9. En primer lugar, fue resuelto el modelo de zonificacidn, con este valor se fija el nimero
de zonas en la particiéon 6ptima. Los graficos de las Figuras 4.3 ,4.4 y 4.5 muestran el valor de la
distancia ponderada tanto para el esquema jerarquico como para el modelo integrado.

Optimal solution of both approach with different values of p
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Figura 4.3: Resultados de ambos modelos para una instancia de 42 puntos muestrales.
(Fuente: Elaboracion propia)
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Optimal solution of both approach with different values of p
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Figura 4.4: Resultados de ambos modelos para una instancia de 60 puntos muestrales.

(Fuente: Elaboracion propia)

45,000.0

Optimal solution of both approach with different values of p

40,000.0

35,000.0

30,000.0

25,000.0

20,000.0

Weighted Distance

15,000.0

10,000.0

5,000.0

Width =10
Length =8
Sample Points =80
Potential zones =1980
o =0,9
LS =25

Z_HA
ZIA

Figura 4.5: Resultados de ambos modelos para una instancia de 80 puntos muestrales.

(Fuente: Elaboracién propia)

Los graficos 4.3 ,4.4 y 4.5, muestran que aunque la instancia crezca nuevamente ocurre lo

observado en la tabla 4.2 la solucion encontrada por el modelo integrado siempre mejora respecto

de la que puede encontrar el esquema jerarquico.

La superioridad mencionada también se evidencia en la tabla 6.2, esta tabla presenta los datos
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con los que fue construido el grafico 4.5 y la diferencia porcentual de la solucién 6ptima entregada
por ambos modelos en cada caso. La instancia de p=3 dispositivos a localizar, es la instancia donde
las respuestas se encuentran mas cercanas entre si, y el esquema jerarquico entrega una solucion un
10 % superior a la entregada por el modelo integrado, a excepcion de la instancia p=19 dispositivos
donde ambos modelos llegan a 0 en su funcion objetivo, sin embargo, el modelo integrado alcanza
este cero en varias iteraciones antes que el esquema jerarquico.

La ventaja de usar zonas de manejo para representar los puntos factibles, y para determinar
los puntos a estimar, por sobre otro tipo de particion del terreno viene dada porque es posible fijar un
nivel @ de homogeneidad de las zonas, permitiendo medir en un sélo punto de la zona para obtener
una estimacién de la propiedad en toda la extension, de esta forma una solucion factible para el
modelo de localizacién, es utilizada la cantidad de dispositivos requeridos para una muestra de todo
el espacio sélo utilizando tantos sensores como cantidad de zonas en la particion 6ptima. Por lo que,
es esperable que en la decision Optima se escojan a lo mds tantos dispositivos como zonas tenga la
particién Optima, a pesar de que puedan haber méas dispositivos disponibles.

Los graficos 4.3 ,4.4 y 4.5 se encuentra una frontera de pareto, o puntos eficientes que
corresponde al nivel de distancia ponderada que se puede alcanzar con la cantidad de sensores
disponibles, entonces dado cierto nimero de sensores si se decide localizar en los puntos 6ptimos
que encuentran los modelos (segin el que se decida utilizar) se tendré cierto nivel de distancia
ponderada, y por otro lado, si se restringe el nivel de objetivo que se desea alcanzar, se puede
encontrar la cantidad de dispositivos que ofrece esa solucion.

Para cada instancia resuelta, se encuentra el nivel en que la funcion objetivo alcanza su mejor
solucion, como ya se menciond, esta es 0. Con ello, se puede conocer la cantidad ptima de sensores
a localizar para cada instancia en especifico.

4.2. Analisis Grafico

A continuacién se presenta la solucion grafica del modelo de zonificacion para distintos
tamafios de instancias y un nivel de homogeneidad a = 0,9.

De las figuras anteriores 4.6 se observa que cuanto menos puntos muestrales contiene el
terreno, la particion Optima considera zonas mas pequefas, es decir, con menos puntos muestrales en
cada una, y a medida que el terreno considerado crece, las zonas consideradas son més grandes, y de
hecho, escoge menos zonas que en la instancia mds pequeiia. Incluso, se observa a través del mapa
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(a) Muestra de 25 puntos (b) Muestra de 81 puntos

Figura 4.6: Solucion grifica del modelo de zonificacién para dos tamafios de muestras

de calor que el pardmetro observado en la figura 4.6a es mucho mas homogéneo que lo presentado
en la figura 4.6b.

Esto se debe a que, el nivel de homogeneidad utilizando la Varianza Relativa (2.1) considera
todo el terreno, entonces con menos puntos, el nivel de @ aumenta considerablemente con pequeias
variaciones de la varianza de cada una de las zonas de manejo, a diferencia de muestras mas grandes,
donde cada una de las tiene un aporte marginal mucho més bajo al coeficiente, y al intentar minimizar
la cantidad de zonas en la particion Optima, se permite tomar zonas mds grandes.

En las figuras 4.7 y 4.8 se presentan dos iteraciones del modelo, con 49 y 81 puntos muestrales
respectivamente, donde la muestra més grande contiene en el centro los 49 puntos de la muestra
pequefia y se agregan los puntos colindantes a los bordes.La metodologia explicada se realiza con
el objetivo de observar qué ocurrre con el resultado obtenido cuando el modelo cuenta con mas
informacion en la frontera de la muestra.

La particion 6ptima del terreno varia en gran cantidad en cada iteracion, obteniendo zonas
de manejo muy diferentes en ambas instancias, y también distinta respecto de usar el esquema
jerarquico y el modelo integrado. Si se considera el uso de s6lo un modelo, para explicar la diferencia
entre la particion obtenida en la iteracion 4.7a 'y 4.7b y en las iteraciones 4.8a y 4.8b se debe recordar
lo mencionado en el capitulo 2, tanto el modelo de zonificacién en el esquema jerdrquico, como el
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(a) Muestra de 49 puntos (b) Muestra de 81 puntos

Figura 4.7: Localizacién de 3 sensores utilizando el esquema jerarquico para distintos tamafios de muestras

(a) Muestra de 49 puntos (b) Muestra de 81 puntos

Figura 4.8: Localizacién de 3 sensores utilizando el modelo integrado para distintos tamafios de muestras

modelo integrado utilizan la varianza relativa 2.1 para garantizar la homogeneidad de la particion,
este pardmetro considera de forma integrada la varianza de todas las zonas, a través de la sumatoria,
y también la cantidad de puntos muestrales considerados, por lo que, a pesar que el nivel de
homogeneidad se mantenga constante, al modificar la cantidad de puntos muestrales el nivel a se
alcanza con una distribucion distinta de zonas de manejo.
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Por otro lado, si se considera la diferencia de particiones encontradas a través de las dos
propuestas para resolver el modelo, es decir, la particion obtenida en la iteracién 4.7a y 4.8a 'y, por
otro lado, con las iteraciones 4.7b y 4.8b se encuentra que con ambos modelos tienen la misma
cantidad de zonas, 12 para la iteracion de 49 puntos y 13 para la iteracion de 81 puntos, sin embargo,
la distribucion de zonas de manejo es distinta. Esto se debe a que en primer lugar se resuelve el
modelo de zonificacién, donde se encuentra la particiéon éptima con la homogeneidad requerida
a = 0,9 que contiene la menor cantidad de zonas, sabiendo ello se utiliza este minimo como limite
superior para resolver el modelo integrado, el cual, tiene como solucion factible la misma particion
encontrada por el modelo de zonificacidn, sin embargo, el objetivo de este modelo es minimizar la
distancia ponderada de la localizacion de dispositivos, por lo que, la particion, aunque con la misma
cantidad de zonas, podria tener distinta distribucion.

A pesar de la diferencia encontrada en las particiones, se observa que la localizacion de los
dispositivos cuando se agregan puntos colindantes sigue una tendencia. Para estas iteraciones en
especifico, es ubicar dos dispositivos en la parte inferior del terreno y uno en la parte superior. En el
caso del modelo integrado 4.8 no se observa gran diferencia en las ubicaciones escogidas cuando se
agregan los puntos colindantes a los bordes, es decir, entre la figura 4.8a y 4.8b. Con ello, es posible
observar un modelo mds consistente, el cual no se ve perturbado por la informacion mds extrema de
la muestra. A diferencia de lo que ocurre en el esquema jerdrquico 4.7, en este modelo se percibe la
tendencia mencionada, sin embargo, al considerar los puntos colindantes a la frontera, la ubicacién
Optima encontrada para los dispositivos se encuentra mds agrupada hacia el centro y la derecha, por
lo que, este modelo si se perturb6 con la informacién de los puntos extremos.
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4.3. Relajacion en el limite superior LS

Segtin lo mencionado anteriormente, las soluciones dptimas fueron obtenidas al resolver
ambos modelos fijando LS como la solucién 6ptima del modelo de zonificacién, sin embargo, esto
representa un esfuerzo superior al intentar resolver el modelo ya que implica tener que resolver
un modelo adicional de manera preliminar para obtener los pardmetros de entrada del modelo
propuesto.

De manera 6ptima para efectos de comparacion entre la propuesta jerarquica y la integrada,
se debe utilizar la cota de LS mencionada. A continuacidn, se observa como cambia la solucién y en
cudnto se subestima el 6ptimo cuando LS es relajado. El grafico 4.9 muestra la solucién para varias
iteraciones utilizando 60 puntos muestrales. El modelo de zonificacion encuentra una particion
Optima con 22 zonas de manejo, las barras verticales muestran la distancia ponderada del modelo
integrado utilizando @ = 0,9 y p=3, para distintos valores de la cota superior en un rango entre 22 y
32. También se grafica linea de tendencia, la cual es decreciente y cuanto mds aumenta el limite
superior, la tasa de decrecimiento disminuye.

Optimal solution of Integrated Approach solved for different
values of LS
5000 y
%
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gzooo % % % %\\/
% % % % Ty
1000 % % % % % %\\%\\/\\\

Figura 4.9: Distancia ponderada para el modelo Integrado con distintos valores del limite superior.
(Fuente: Elaboracién propia)

Ademads, cabe mencionar que cuando el limite se fija a un valor menor que el 6ptimo del
problema de zonificacidn, el modelo integrado es infactible. Esto se debe a que para cierto nivel de
homogeneidad, la zonificacién encuentra la particién con el minimo de zonas de manejo. Por otro
lado, si el numero es superior a este Optimo, la particion tendrd zonas més pequefias y la distancia
ponderada de la localizacion de sensores serd infravalorada, sin embargo, es tolerable ya que esta
distancia no tiene una interpretacion por si misma y lo realmente interesante es las ubicaciones que
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escoge para los dispositivos.

4.4. Costo Computacional

En secciones anteriores se evidencia la superioridad en el modelo integrado para encontrar la
ubicacion Optima de sensores, sin embargo, un aspecto importante para la comparacion es el costo
computacional de la implementacion de los modelos.

La tabla 4.3 muestra la cantidad de variables y restricciones que tiene cada modelo para
distintos tamafios de muestra. No se evidencia el tiempo de solucion de las instancias puesto que,
dado los tamafios de los modelos no fue posible resolver instacias mayores a 121 puntos muestrales
para el caso del esquema integrado. De la tabla 4.3 se infiere la gran diferencia de tamafio que tienen
ambos modelos, y si bien, la cantidad de variables y restricciones crece para ambos modelos, en
el caso del modelo integrado, la tasa de crecimiento es muy alta, e incluso en instancias pequefias
la cantidad de variables y restricciones que tiene es mucho mas grande que las que considera el
esquema jerarquico sumando las de ambos modelos (zonificacién y localizacion).

Tabla 4.3: Costo computacional de ambos modelos para distintos tamafios de muestras

‘ ‘ ‘ Esquema Jerarquico ‘ Modelo Integrado ‘
‘ ‘ ‘ Zonificacion Localizacion ‘ ‘ ‘
S| IZ]| Variables | Restricciones | Variables | Restricciones Variables Restricciones

42 588 588 45 144 157 346.332 346.966

60 | 1.155 1.155 63 484 507 1.335.180 1.336.399
80 | 1.980 1.980 83 625 651 3.922.380 3.924.444
100 | 3.025 3.025 103 841 871 9.153.650 9.156.779
400 | 44.100 | 44.100 403 1.764 1.807 1.944.854.100 | 1.944.898.604
600 | 97.650 | 97.650 603 4.900 4971 9.535.620.150 | 9.535.718.404

Lo anterior se explica porque el modelo integrado considera para cada una de las zonas la
localizacion de dispositivos, a diferencia del esquema jerarquico que en primer lugar resuelve sélo
el modelo de zonificacion, y luego tomando sélo las zonas Optimas, resuelve la localizacion de

dispositivos.

La cantidad de zonas de manejo potenciales a partir de N puntos muestrales, obtenidos de
un terreno rectangular de ancho n y largo m serdn |Z| = n - (n+ 1) - m - (m + 1), a partir de ello, la
cantidad de variables que tendra el esquema jerarquico, en el modelo de zonificacion ¢, serd igual a
la cantidad de zonas potenciales, y para el modelo de localizacién X;, serd el cuadrado de las zonas
de la particion 6ptima. Por otro lado, en el modelo integrado la cantidad de variables esta dada por
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las variables ¢, = |Z| mds X;. = |Z|* explicando su alta tasa de crecimiento.

A partir de lo anterior, el esquema jerdrquico, a pesar de sobreestimar la distancia ponderada,
y encontrar una solucion algo peor que el modelo integrado, continda siendo una buena opcion para
resolver grandes instancias, donde el costo computacional del modelo integrado es muy alto respecto
de la ganancia en optimalidad que se puede obtener a partir de él.
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5 Conclusiones

La presente investigacion propone dos alternativas para resolver el problema de localizacion
de sensores en la agricultura de precision. Ambas estdn basadas en utilizar la particion éptima de un
modelo de zonificaciéon como los puntos factibles para un modelo de localizacién discreta, dado que,
al fijar un nivel de homogeneidad, el valor que se mida en cualquier punto puede ser utilizado para
estimar la propiedad en todos los puntos de la zona de manejo.

En primer lugar se presenta el esquema jerarquico, este modelo comienza con aplicar el
modelo de zonificacion y con esa particidon Optima se resuelve el modelo de localizacion discreta
tipo p-mediana. Este modelo tiene la ventaja de un bajo costo computacional, lo que permite resolver
grandes instancias en un corto periodo de tiempo, pero la solucién obtenida se ve perjudicada al fijar
la particién 6ptima.

La solucién mejora al utilizar el modelo integrado, en este modelo se evalua la localizacién de
dispositivos utilizando distintas combinaciones de particion del terreno, dado que se resuelven de
forma simultdnea, lo que significa un mayor costo computacional.

El modelo integrado requiere de una cota superior para limitar la cantidad de zonas en
la particién 6ptima, una posibilidad es utilizar la solucién 6ptima del modelo de localizacion,
siendo esta la particion con menor cantidad de zonas que se puede obtener para cierto nivel de
homogeneidad, y a medida que esta cota se relaja la distancia ponderada de la localizacion de
dispositivos es subestimada, ya que se tendran particiones con mayor cantidad de zonas en ella 'y
menor varianza por cada zona.

Cuando se dispone de mas dispositivos a localizar la solucién mejora y se obtienen muestras
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mds confiables, sin embargo, el nimero de sensores Optimo no puede aumentar ilimitadamente, dado
que existe un punto en que la funcién objetivo no puede mejorar, esta cantidad es el niimero 6ptimo
de sensores a localizar en una determinada muestra.

La determinacién de las zonas de manejo se realiza a través de la varianza relativa, este
parametro al ser agregado presenta diferencias en la determinacién de la particion cuando se
consideran muestras de distintos tamafos. Al considerar pocos puntos muestrales, como resultado
la particién tendrd una alta cantidad de zonas de manejo con pocos puntos en cada una de ellas,
incluyendo zonas con s6lo 1 punto para alcanzar un nivel alto de homogeneidad.

Cuando se compara soluciones obtenidas en muestras de diferentes tamafios el modelo
integrado presenta una solucion consistente, localizando los sensores con la misma tendencia
en instancias grandes y pequefias, mientras que el esquema jerarquico se ve perturbado por los
puntos muestrales agregados en cada iteracion. Esto significa que el esquema jerarquico da mucha
importancia a los puntos de borde o frontera, representando una desventaja del modelo dado que
estos puntos representan una porcion pequena respecto de todo el terreno que interesa medir.

Trabajos futuros se pueden enfocar en dos dreas, en primer lugar el desarrollo de un algoritmo
de solucidn eficiente para grandes instancias, y en segundo lugar la extension estocdastica de este
modelo, que en esta ocacion se considerd determinista.

#¥ Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Industrias 34



BIBLIOGRAFIA BIBLIOGRAFIA

Bibliografia

Albornoz, V. M. (2023). Management zones by optimization. Encyclopedia of Digital Agricultural
Technologies, pages 785-791.

Albornoz, V. M., Araneda, L. C., and Ortega, R. (2022). Planning and scheduling of selective harvest
with management zones delineation. Annals of Operations Research, 316(2):873-890.

Albornoz, V. M., Nanco, L. J., and Séez, J. L. (2019). Delineating robust rectangular management
zones based on column generation algorithm. Computers and Electronics in Agriculture, 161:194—
201.

Ashraf, M., Loftis, J. C., and Hubbard, K. (1997). Application of geostatistics to evaluate partial
weather station networks. Agricultural and forest meteorology, 84(3-4):255-271.

Brimberg, J. (1995). The fermat-weber location problem revisited. Mathematical programming,
71:71-76.

Church, R., Velle, C. R., et al. (1974). The maximal covering location problem. Papers in Regional
Science, 32(1):101-118.

Cid-Garcia, N. M., Albornoz, V., Rios-Solis, Y. A., and Ortega, R. (2013). Rectangular shape
management zone delineation using integer linear programming. Computers and Electronics in
Agriculture, 93:1-9.

Cid-Garcia, N. M. and Ibarra-Rojas, O. J. (2019). An integrated approach for the rectangular
delineation of management zones and the crop planning problems. Computers and Electronics in
Agriculture, 164:104925.

Dominguez, J. I., Vergara, M. M., Aguirre, R., Barrera, D., Montero, J., Caceres, L., Eguillor, P.,
Espinoza, A., Garcia, A., Reyes, A., Guillermo Pino, M. J. P,, Tapia, B., Acuifia, D., Laval, E.,
Yafiez, L., Muifioz, M., Cartes, G., Contreras, P., Valdés, A., and Galan., M. (2019). Panorama de
la agricultura chilena. ODEPA, Ministerio de Agricultura.

#¥ Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Industrias 35



BIBLIOGRAFIA BIBLIOGRAFIA

Drezner, Z., Klamroth, K., Schobel, A., and Wesolowsky, G. O. (2002). The weber problem. Facility
location: Applications and theory, pages 1-36.

Foth, H. D, Ellis, B. G., et al. (1988). Soil fertility. John Wiley and Sons Inc.
Gurobi Optimization, LLC (2023). Gurobi Optimizer Reference Manual.

Haghverdi, A., Leib, B. G., Washington-Allen, R. A., Ayers, P. D., and Buschermohle, M. J. (2015).
Perspectives on delineating management zones for variable rate irrigation. Computers and
Electronics in Agriculture, 117:154-167.

Hakimi, S. L. (1964). Optimum locations of switching centers and the absolute centers and medians
of a graph. Operations research, 12(3):450-459.

Hamouda, Y. and Msallam, M. (2020). Variable sampling interval for energy-efficient heterogeneous
precision agriculture using wireless sensor networks. Journal of King Saud University-Computer
and Information Sciences, 32(1):88-98.

Khosla, R., Westfall, D., Reich, R., Mahal, J., and Gangloff, W. (2010). Spatial variation and
site-specific management zones. Geostatistical applications for precision agriculture, pages

195-219.

Lauwens, B. and Downey, A. B. (2019). Think Julia: how to think like a computer scientist. O’Reilly
Media.

Ortega, R. A. and Santibanez, O. A. (2007). Determination of management zones in corn (zea mays
1.) based on soil fertility. Computers and Electronics in agriculture, 58(1):49-59.

ReVelle, C. S. and Swain, R. W. (1970). Central facilities location. Geographical analysis, 2(1):30-
42.

Roudier, P., Tisseyre, B., Poilvé, H., and Roger, J.-M. (2008). Management zone delineation using a
modified watershed algorithm. Precision Agriculture, 9:233-250.

Thom, W., Schwab, G., Murdock, L., and Sikora, F. (2003). Agr-16: Taking soil test samples.
Director of Cooperative Extension Service, University of Kentucky, Lexington, KY.

Toregas, C., Swain, R., ReVelle, C., and Bergman, L. (1971). The location of emergency service
facilities. Operations research, 19(6):1363—1373.

Toribio, G. (2022). Ndvi, ;qué es y para qué sirve? Cursos Teledeteccion.

Uyeh, D. D., Akinsoji, A., Asem-Hiablie, S., Bassey, B. 1., Osinuga, A., Mallipeddi, R., Amaizu,
M., Ha, Y., and Park, T. (2022). An online machine learning-based sensors clustering system
for efficient and cost-effective environmental monitoring in controlled environment agriculture.
Computers and Electronics in Agriculture, 199:107139.

#¥ Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Industrias 36



BIBLIOGRAFIA BIBLIOGRAFIA

Vera, J. R., Weintraub, A., Koenig, M., Bravo, G., Guignard, M., and Barahona, F. (2003). A
lagrangian relaxation approach for a machinery location problem in forest harvesting. Pesquisa
Operacional, 23:111-128.

Weber, A. (1909). Uber den standort der industrien, tiibingen. English Translation: The Theory of
the Location of Industries.

Zeifman, L., Hertog, S., Kantorova, V., Wilmoth, J., et al. (2022). A world of 8 billion. United

Nations.

Zhang, N., Wang, M., and Wang, N. (2002). Precision agriculture-a worldwide overview. Computers
and electronics in agriculture, 36(2-3):113-132.

#¥ Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Industrias 37



CONO VT WIN =

N NDNNNDNNNDNRERRRB R [9= 3 3 2 |3
CONO VI DA WNEFEF S OWOOLONO VI WNEFE S O

CAPITULO 6. ANEXOS

6 ANEXOS

6.1. Algoritmo 1

Algoritmo que procesa los datos de entrada para obtener los conjuntos y pardmetros requeridos
en la implementacion del modelo

Width,Length= size(data)
Nz= sum((Width — i+1)«(Length — j+1) for i in range(1,Width+1) for j in range(1,Length+1))

puntos = reshape(collect(1:Width«Length), Width, Length)
combinaciones = []

for ancho in 1:Width
for alto in 1:Length
if ancho « alto <= Width « Length
for fila in 1:Width-ancho+1
for columna in 1:Length-alto+1
combinacion = puntosffila:fila+ancho-1, columna:columna+alto—1]
push!(combinaciones, combinacionl:])
end
end
end
end
end

combinaciones_unicas = unique(combinaciones, dims=1)
C = zeros(Int, length(combinaciones_unicas), Length.Width)

for (i, combinacion) in enumerate(combinaciones_unicas)
for punto in combinacion
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CAPITULO 6. ANEXOS

6.1. ALGORITMO 1

Cl[i, punto] = 1
end
end

printin("Matriz C ok”)
data2 = vec(data)
tethaz=zeros(Nz)
n=zeros(Nz)

tethat=0
for k in range(1,Nz)
printin("calculando varianza zona$k”)
prom=0
cont=0
suma=0
for i in range(1,Width « Length )
prom=prom-+data2[i]«C[k,i]
cont=cont+C[K,i]
println(cont)
end
prom=prom/cont
for i in range(1,Width «Length)
if Clk,i]==1
point=(data2[i]-prom)"2
suma=suma-+point
end
end
var=sumas1000/cont
tethaz[k]=var
n[k]=cont
if cont==42
tethat=float(var)
end
end
printin("varianza ok”)

centr=["x""y”]
for k in range(1,Nz)
x=0
y=0
contar=1
for i in range(1,Width.Length)
x=x+Uubi[i,1]«C[k,]
y=y-+ubi[i,2]«C[K,i]
contar=contar+ C[K,i]
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CAPITULO 6. ANEXOS

6.1. ALGORITMO 1

end

x=x/contar

y=y/contar

centr=vcat(centr, [x y])
end

d=zeros((Nz,Nz))
for k in range(1,Nz)
print(”"calculando distancia fila $k”)
di=zeros(Nz)
for i in range(1,Nz)
if d[i,k] == 0
X1=float
X2=float

centrlk+1,1])

centr[i+1,1])
Y1=float(centr[k+1,2])
Y2=float(centr[i+1,2])
dist=sqrt((X1-X2)"2 + (Y1-Y2)"2)
d[i,k]=dist
d[k,i]=dist

end
end
end

o~~~ o~
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CAPITULO 6. ANEXOS

6.2. IMPLEMENTACION ESQUEMA JERARQUICO

6.2. Implementacion esquema jerarquico

Cddigo utilizado para la implementacion y solucion del esquema jerarquico presentado en el

capitulo 3.2 en Julia JuMP.

using JuMP, Gurobi, DataFrames, DelimitedFiles

FO=[]

alpha=0.9

v=tethaz

vT=tethat

c=transpose(C)
N=Width.Length

LI=0

LS=N

ins=1

ZON = Model(Gurobi.Optimizer)

@variables(ZON, begin
Q[1:Nz] >= 0, Bin
end)

forsin 1:N

@constraint(ZON, sum(c[s,z]«Q[z] for z in 1:Nz)==1)

end

@constraint(ZON, sum(((n[z]-1)+v[z] + (1-alpha)«vT)«Q[z] for z in 1:Nz)<= vT«N«(1-alpha))

@constraint(ZON,sum(Q[z] for z in 1:Nz)>=L1I)
@constraint(ZON,sum(Q[z] for z in 1:Nz)<=42)

@objective(ZON, Min, sum(Q[z] for z in 1:Nz))

optimize!(ZON)

printin("Estado de la solucion: ”, termination_status(ZON))
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CAPITULO 6. ANEXOS 6.2. IMPLEMENTACION ESQUEMA JERARQUICO

printin("Valor objetivo 6ptimo: ”, objective_value(ZON))

op=Int(objective_value(ZON))
ops=JuMP.value.(Q)
zonas= zeros(op)
j=1
for x in 1:Nz
if JuUMP.value(Q[x])==1
zonas[j]=x
j=j+1
end
end
Z=length(zonas)
x="1"
nombre="phZONO0"«xx".csv”
writedlm(nombre,ops)

L=Int(Z)
for PP in 1:L
p= PP
LOC = Model(Gurobi.Optimizer)
@variables(LOC, begin
Xloc[1:L, 1:L] >= 0, Bin
end)

foriin 1:L
@constraint(LOC, sum(Xloc]i,z] for z in 1:L)==1)
end

foriin 1:L
forzin1:L
@constraint(LOC, Xloc[z,z]>=Xloc[i,z])
end
end

@constraint(LOC, sum(Xloc[z,z] for z in 1:L)<=p)

PMED=0
forjin1:L
forkin 1:L
i=Int(zonaslj])
z=Int(zonas[k])
PMED= PMED + v[i]«d[i,z]«Xloc[j,k]
end
end
@objective(LOC, Min, PMED )

optimize!(LOC)
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printin(’Estado de la solucion: ”, termination_status(LOC))
println("Valor objetivo 6ptimo: ", objective_value(LOC))
push!(FO,[1,p,objective_value(LOC)])

Sensores= zeros(L+1,L+1)
for xin 1:L

Sensores[1,x+1]=zonas|X]
end
for xin 1:L

Sensores[x+1,1]=zonas[x]

foryin1:L

Sensores[x+1,y+1]= JuMP.value.(Xloc[x,y])

end

end
x=string(ins)
z=string(PP)
nombre="phLOCO0"«x«z+".csv”
writedlm(nombre,Sensores)
optimo= objective_value(LOC)
nombre="phOP0”«xxz+".csv”
writedlm(nombre,optimo)

end

#¥ Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Industrias

43




O NOYUVI D WN =

N NDNDNNDNNNDNRRRRBR = 9 9 2 |92
CONOYUVIh WINNFRPF S OO0 NO VIR WN RSO

29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

CAPITULO 6. ANEXOS 6.3. IMPLEMENTACION MODELO INTEGRADO

6.3. Implementacion modelo integrado

Cdédigo utilizado para la implementacion y solucién del modelo integrado presentado en el

capitulo 3.3 en Julia JuMP.

using JuMP, Gurobi, DataFrames, DelimitedFiles
alpha=0.9
v=tethaz
vT=tethat
c=transpose(C)
N=Width.Length
LI=0
LS=12
forinsP in 1:LS
p=Int(insP)

REV = Model(Gurobi.Optimizer)

@variables(REV, begin
Xz[1:Nz,1:Nz] >= 0, Bin

end)

@variables(REV, begin
Qz[1:Nz] >= 0, Bin

end)

forsin 1:N
@constraint(REV, sum(c[s,z]«Qz[z] for z in 1:Nz)==1)
end

@constraint(REV, sum(((n[z]-1)«Vv[z] + (1-alpha).«vT)«Qz[z] for z in 1:Nz)<= vT«N«(1-
alpha))

@constraint(REV,sum(Qz[z] for z in 1:Nz)>=LI)
@constraint(REV,sum(Qz[z] for z in 1:Nz)<=LS)

for zin 1:Nz
forjin 1:Nz
if z==j
@constraint(REV, Xz[j,z]<=Qz[z])
end
end
end
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foriin 1:Nz
@constraint(REV, sum(Xz[i,z] for z in 1:Nz)==Qz[i])
end

foriin 1:Nz
for zin 1:Nz
@constraint(REV, Xz[z,z]>=Xz[i,z])
end
end

@constraint(REV, sum(Xz[z,z] for z in 1:Nz)<=p)

@objective(REV, Min, sum(v[i]«d[i,z]«Xz[i,z] for i in 1:Nz, z in 1:Nz))

optimize!(REV)

printin("Estado de la solucién: 7, termination_status(REV))
a=termination_status(REV)

println(”Valor objetivo 6ptimo: ”, objective_value(REV))
b=objective_value(REV)

Xz_values = JuMP.value.(Xz)
Qz_values = JuMP.value.(Qz)

BIPLOC="phBIPLOCC"«string(alpha)«string(p)+".csv”
BIPZON="phBIPZONN".string(alpha)«string(p)+".csv”
BIPOP="phBIPOPP”.string(alpha)«string(p)«".csv”
writedim(BIPLOC,Xz values)
writedim(BIPZON,Qz_values)
writedlm(BIPOP,objective _value(REV))

end
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6.4. DATOS

6.4. Datos

n  Coordenadax Coordenaday Indice | n  Coordenadax Coordenaday Indice
I 80 170 767.5 | 21 140 190 765.3
2 90 170 767.3 |22 80 200 767.6
3 100 170 7669 |23 90 200 765.6
4 110 170 7669 |24 100 200 766.8
5 120 170 767.1 |25 110 200 766.8
6 130 170 766.9 | 26 120 200 764.2
7 140 170 766.2 | 27 130 200 764.9
8 80 180 768.6 | 28 140 200 764.7
9 90 180 768.1 |29 80 210 767.2
10 100 180 766.5 | 30 90 210 766.7
11 110 180 766.5 | 31 100 210 767.1
12 120 180 767.6 |32 110 210 767
13 130 180 766.5 | 33 120 210 765.7
14 140 180 765.8 | 34 130 210 765.1
15 80 190 7674 | 35 140 210 764.2
16 90 190 766.7 | 36 80 220 767.2
17 100 190 767.1 | 37 90 220 766.7
18 110 190 766.7 | 38 100 220 767.3
19 120 190 766 39 110 220 767
20 130 190 765.9 | 40 120 220 766.1

Tabla 6.1: Seccién de 40 puntos de la muestra utilizada para implementacion computacional
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6.5. RESULTADOS IMPLEMENTACION COMPUTACIONAL

6.5. Resultados implementacion computacional

La siguiente tabla muestra los resultados obtenidos al resolver ambos modelos en una instancia

de 80 puntos para distintos valores de p con los que fue construido el gréfico 4.5.

Instancia  Zje,arquico  Zintegrado ~ Diferencia porcentual
1 41,838.1 23,9214 43 %
2 27,132.1 15,6106 42%
3 11,907.7 10,713.6 10%
4 16,467.9 72150 56%
5 8,539.7 4,5793 46%
6 6,652.5 34137 49%
7 5,1534  2,558.7 50%
8 3,979.5 1,733.5 56%
9 2,925.0 1,0283 65%
10 2,219.8  532.1 76 %
11 1,678.6  347.2 79 %
12 1,146.1 183.4 84 %
13 759.1 78.2 90 %
14 527.4 14.7 97 %
15 342.5 - 100 %
16 178.7 - 100 %
17 98.8 - 100 %
18 354 - 100 %
19 - - 0%

Tabla 6.2: Resultados de ambos modelos para una instancia de 80 puntos muestrales
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