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RESUMEN EJECUTIVO

En este trabajo se aborda la formulacién de un modelo lineal de optimizacidn estocdstica de multiples
etapas en variables entera-mixta para determinar la respectiva secuencia de salidas e instantes en que se cargara

la bateria de cada bus con el propdsito de atender el plan de salidas que es entregado inicialmente.

En primer lugar, se analizan datos reales de operacion de una linea de buses durante meses normales
de operacidn del afio 2019 para entender el comportamiento del trafico segin la hora y el dia de la semana,
y asi separar estos en grupos de dias de comportamientos similares y franjas horarias dentro de estos. Por
otra parte, se define, a través de la programacién en Python, una red time-expanded, en donde cada viaje,
estacion de carga y terminal de bus es representado por su respectivo nodo y tiene asignado un intervalo de

tiempo.

El modelo contempla planificar los despachos de dos terminales de buses en un dia completo de
operacion, dividido en ciertas franjas horarias, en las cuales se tienen determinados comportamientos de los
tiempos de viaje y disponibilidad de buses. Dicho modelo define la secuencia de cada bus y los momentos
en que cargard su bateria, minimizando los costos totales de operacién y penalidades por no atender algin

viaje.

El modelo es resuelto de manera directa con el solver Gurobi en Pyomo, conjuntamente con otras
colecciones de paquetes de software de Python para formular modelos de optimizacién. Los resultados de
las instancias en donde se prob6 el modelo muestran la relevancia del uso del modelo estocéstico frente al
modelo determinista. Ademads, se realiza una sensibilizacion en los tiempos de carga de bateria de los buses
eléctricos, para analizar los efectos en el modelo en disminuir o aumentar del porcentaje de carga de bateria y

el tiempo que destina el bus en las visitas a estaciones de carga.

Palabras Clave. Ciudades inteligentes, buses eléctricos, programacion estocdstica multietapa, problema de

programacién de vehiculos con miltiples terminales
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ABSTRACT

In this work it is addressed the formulation of a linear model of multistage stochastic optimization on
integer-mixed variables to determine the respective sequence of dispatches and times when the battery of

every bus will be charged in order to meet the initially proposed departure plan.

First, real data on the operation of a bus line during normal operating months of 2019 are analyzed
to understand the behavior of the traffic according to the time and day of the week, and thus separate these
into groups of days with similar behaviors, and time slots within them. On the other hand, a time-expanded
network is defined through Python programming, in which each trip, charging station and depot is represented

by its respective node, and is assigned a time interval.

The model contemplates planning the dispatches of two depots in a full day of operation, divided into
certain time slots, in which there are certain behaviors of travel times and availability of buses. This model
defines the sequence of each bus and the moments when it will charge its battery, minimizing total operating

costs and penalties for not attending a trip.

The model is solved directly with the Gurobi solver in Pyomo, together with other collections of
Python software packages to formulate optimization models. The results of the instances where the model
was tested show the relevance of the use of the stochastic model compared to the deterministic model. In
addition, a sensitization is carried out on the battery charging times of the electric buses, to analyze the effects
on the model of decreasing or increasing the percentage of battery charge and the time that the bus spends on

visits to the charging stations.

Keywords. Smart cities, electric buses, multistage stochastic programming, MDVSP.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1 Introduccion

1.1. Antecedentes generales

Aspectos tan importantes como la sustentabilidad y la reduccién en las emisiones de gases con efecto
invernadero estdn presentes en el disefio y funcionamiento de los actuales sistemas de transporte puiblico.
En este sentido, tanto en Europa como en Asia ya operan buses eléctricos desde hace un par de afios, vy,
en el caso especifico de Santiago de Chile, esto ocurre desde marzo de 2019 (Revistaei, 2019) . Es mas,
a finales del afio 2019, Santiago se consolidé como la segunda capital con mas buses eléctricos a nivel
mundial, con un total de 386 buses eléctricos (Reportesostenible, 2019). Con estos buses se busca no solo
disminuir las emisiones de CO2 del sistema sino también mejorar la calidad del servicio, pues estos poseen
aire acondicionado y espacios para cargar dispositivos eléctricos, entres otros elementos que hacen el viaje
mads grato para el usuario. Sin embargo, su empleo también plantea desafios operacionales al momento de
satisfacer el cumplimiento de salidas programadas, ya que su despacho debe tomar en cuenta el nivel de la
bateria y programar sus respectivas cargas. Lo anterior, sumado a la incertidumbre de las condiciones de
trafico durante el dia, genera complicaciones en el despacho de los buses eléctricos. En linea con lo anterior,
el efecto producido por la falla en la programacién de un dnico viaje, es suficiente para repercutir de manera
negativa en el resto de la operacion. Ademds, las decisiones que se deben tomar de cudl bus despachar y a

qué hora, deben ser tomadas de manera rapida.

Cabe destacar que, durante el dia de operacion, se entrega inicialmente una programacion que contiene
la hora de salida y llegada que se debe cumplir en cada viaje. Para esto, se debe tomar en cuenta que los
tiempos de viajes no son deterministicos, ya que, dependiendo la hora y el dia, el trafico en las calles tiene
distinto comportamiento. Ademads, hay que considerar que la flota de buses, y la electricidad que utilizan
estos, no es ilimitado. Por otra parte, se debe tomar en cuenta la cantidad de terminales de buses (depot en
inglés), ya que esto influye directamente en las condiciones del problema: cantidad de flota, lugares para

cargar con combustible los buses, entre otras.

En este trabajo, se presenta un modelo de optimizacion estocdstica con recursos de multiples etapas,
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1.2. OBJETIVOS CAPITULO 1. INTRODUCCION

cuya funcién objetivo consiste en minimizar los costos de operacién y penalidades por eventuales atrasos
en el despacho de las salidas. El modelo abordard la operacién de un intervalo de tiempo en los cuales serd
dividido un dia de operaciones, definidos segin el comportamiento de los tiempos de viaje estocdsticos. Las
principales decisiones que contempla son los instantes de salida de cada bus eléctrico desde el terminal y los

instantes en que estos cargaran su bateria.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivos generales

El objetivo general de este trabajo es formular un modelo de optimizacion estocdstica con recursos de
multiples etapas que determine la secuencia 6ptima de buses eléctricos teniendo en cuenta una programacion
de salidas dada y tiempos de viajes que son considerados estocdsticos. Esto tiene como fin entregar una
herramienta basada en investigacién de operaciones a la medida para el sistema publico con vehiculos
eléctricos, buscando atender todos los viajes programados de manera eficaz y eficiente, sin dejar de lado los

instantes para cargar la bateria.

1.2.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos de este trabajo son:
1. Recopilar datos y antecedentes a modelar.

2. Analizar estadisticamente los tiempos de viajes reales de una linea del transporte publico eléctrico de

Santiago de Chile en meses normales de operacién (sin protestas ni pandemia).

3. Formular un modelo de optimizacidn estocéstica con recursos de multiples etapas para el sistema de

transporte publico eléctrico de Santiago de Chile.

4. Evaluar el desempefio de la metodologia propuesta para el problema real abordado.

B¥ Universidad Técnica Federico Santa Marfia, Departamento de Industrias 2



1.3. MOTIVACION CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.3. Motivacion

1.3.1. Importancia y aporte sobre las bases

El problema desarrollado en el presente trabajo consiste en optimizar el proceso de programacion
de despachos de buses eléctricos en el sistema de transporte publico, es decir, utilizar herramientas de la
investigacion de operaciones para mejorar un proceso del transporte publico, especificamente de Santiago de

Chile.

La literatura muestra algunos articulos referidos al despacho de vehiculos convencionales y no con-
vencionales, pero de acuerdo a los trabajos consultados, ninguno se enfoca exclusivamente en las condiciones
estécasticas del trafico y utiliza un modelo con recursos de multiples etapas. La metodologia propuesta en
este trabajo puede ser aplicada en el transporte ptiblico de vehiculos eléctricos de otras ciudades o paises y
cambiar la manera de tomar las decisiones en cuanto a la secuencia de buses se trata. El objetivo del modelo
propuesto, es determinar la programacién 6ptima de vehiculos a partir un conjunto de viajes y tomando en
consideracion las restricciones asociadas. Sin duda esto significa una mejora en la operacién de una compaiiia
que licita en el transporte puiblico de Santiago de Chile, por lo que poseer herramientas para su gestién puede
ser una gran ayuda para disminuir costos y multas asociadas a incumplimiento de contrato (por ejemplo,

viajes no atendidos).

1.3.2. Interesados

Los resultados de esta investigacion son de especial interés para empresas que cuenten con buses
eléctricos y que liciten en el transporte ptiblico, ya sea en Santiago de Chile o en otra ciudad y/o pais. En el
transporte publico se deben tomar decisiones sobre la secuencia que tomaran los buses de la flota para poder
atender todos los viajes programados en los tiempos correspondientes, tomando en cuenta que los tiempos
de cada viaje varian dependiendo el dia y la hora en que se este operando. Por lo general, las empresas que
licitan en el transporte publico deben cumplir, de acuerdo con el contrato, con una hora de inicio de cada viaje
o sino la empresa licitadora pierde porcentaje de ganancia dependiendo la cantidad de retraso. Ademads, debe
coordinar las cargas de bateria de los buses, ya que por lo general esto toma bastante tiempo y las estaciones
de carga son limitadas. De igual forma, esto se traduce en un costo debido a la electricidad utilizada. Por lo

tanto, un despacho 6ptimo de buses eléctricos generard un mayor beneficio econémico.
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1.4. ESTRUCTURA CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.4. Estructura

El resto de este trabajo de tesis estd organizado de la siguiente manera, en el capitulo 2 se presenta
el marco tedrico, donde se revisan los antecedentes relevantes para esta investigacion en la literatura. Esto
incluye por un lado antecedentes para la definicién del problema como importantes investigaciones en el
problema de programacién de vehiculos convencionales con uno y multiples terminales de buses, uso de
heuristicas para la resolucién del problema, y por otra parte, problemas usando flota hibrida (vehiculos
eléctricos y convencionales), programacién de vehiculos eléctricos con cambio de bateria, programacién de

buses eléctricos con un modelo dinamico, entre otros.

En el capitulo 3 se presenta el desarrollo tedrico y una descripcion de la aplicacion de la metodologia
utilizada para alcanzar los resultados de la investigacion. Esto involucra, en primer lugar, la formulacién
determinista del problema abordado y su completa descripcion. Luego, se muestra la extension estocastica

con miiltiples etapas del modelo determinista.

En el capitulo 4 se presentan los resultados computacionales del caso de estudio enfocado en una
empresa real del transporte publico de Santiago de Chile, en donde se detallan las caracteristicas de las

instancias realizadas y el desempefio de la metodologia propuesta.

Por dltimo, en el capitulo 5, se muestran las conclusiones obtenidas de este trabajo de Investiga-
cién que entrega una herramienta basada en investigacion de operaciones, junto con una mirada a futuras

investigaciones.
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2 Marco Teorico

Este trabajo se desarrolla en el &mbito del despacho éptimo de buses eléctricos dada una programacién
inicial con los viajes que hay que atender durante un dia completo de operacién. El objetivo de esto, es
determinar la programacién 6ptima de vehiculos a partir de un conjunto de viajes y tomando en consideracién
las restricciones asociadas. Por afios, este tipo de problema estuvo enfocado en vehiculos convencionales, en

donde se asientan las bases del problema en cuestion.

2.1. Antecedentes de la programacion de vehiculos

(Vehicle Scheduling Problem)

A continuacién se presentan algunos antecedentes a la programacién de vehiculos, especificamente

en vehiculos convencionales.

En el problema de programacion se considera un conjunto de viajes caracterizados por un origen,
destino, duracién y hora de inicio de viaje fija. Entre dos viajes sucesivos, hay un periodo de transito entre
el punto de término y de inicio de cada uno, con cierta duracién y costo asociado. El problema a resolver,
consiste en formar la secuencia de viajes de cada vehiculo de tal forma que cada uno de los despachos
programados sea asignado a un vehiculo dado. Este tipo de problema se puede encontrar en distintas dreas,

tales cémo en trenes, buses escolares, aviones de aerolineas y en el transporte urbano.

2.1.1. Problema de programacion de vehiculo con un sélo terminal

En el problema de programacién de vehiculo con un sélo terminal (SDSVP, por sus siglas en inglés)
se considera un set de n viajes {71, T»,...,T,} en donde cada viaje T; tiene una duracién dada y hora de
comienzo a;, i = 1,2,...,n. Del mismo modo, se consideran v vehiculos en el terminal. Los diferentes

despachos se representan a través de un grafo G = (N, A), donde N = {1,2,...,n} representa el set de viajes y
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2.1. ANTECEDENTES DE LA PROGRAMACION DE VEHICULOS ) )
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que el nodo {n + 1} representa el terminal de vehiculos. Ademads, el tiempo de transito entre dos viajes se
denota como #; ; y corresponde al tltimo punto del viaje T; y al punto de partida del viaje T';. Por simplicidad,
en este caso, se asume que 7; ; contiene la duracién del viaje i. Un par de viajes ordenados (7, T';) se dice que
son compatibles si se cumple que a; +1; ; < a;, para todo i, j € N. El costo que se incurre si un vehiculo realiza
el viaje T; inmediatamente luego de haber realizado el viaje T; corresponde a c; ;. Este costo usualmente estd
en funcién del dltimo punto del viaje 7; y el punto de partida del viaje T;. De la misma forma, los costos
al iniciar el viaje T; saliendo desde el terminal o al terminar el dia con el Gltimo viaje T; SOn €11 Y Cjns1»
respectivamente. De igual forma, este costo también puede considerar el costo fijo que se tiene por realizar
el viaje T';, por ejemplo. Finalmente, c es el costo asociado al uso del vehiculo. El problema consiste en la

asignacién 6ptima de la secuencia de buses al set de viajes de tal forma que se cumpla con lo siguiente:

Cada viaje es atendido exactamente una vez por un sélo vehiculo.

Cada vehiculo comienza desde el terminal, atiende una secuencia compatible de viajes y regresa al

terminal al finalizar su ruta.

El nimero de vehiculos que sale del terminal no puede superar a v (cantidad de vehiculos disponibles

en el terminal).

La suma de los costos de las rutas realizadas por los vehiculos en la solucién es minimizado.

La Figura 2.1 describe la representacion del SDVSP. Es importante destacar que el nodo o y d
corresponden al mismo terminal, el set de arcos de viajes es denotado como [ y el set de arcos totales
(considerando al terminal) es denotado como A. Cabe mencionar que el terminal es duplicado solamente para
separar el origen de los buses y el destino final de estos y asi, representarlos de mejor manera en el grafo.

Con este duplicado del terminal, el grafo se podria entender como un grafo aciclico.

Para la formulacién del problema, se definen las variables:

1 siel vehiculo realiza el viaje T; después del viaje T;.
X,',j =

0 en otro caso.

El modelo de programacion entera corresponde a:
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ORIGIN-DEPOT NODE

ARC SET
[n+1} x N
TIME
L] -
W
L] .\
ARC SET

H NODE SET

FPOR COMPATIBLE N

TRIPS ‘
. 0\
3(/°
. / . v
ARC SET
Nx [n+l)

H DESTINATION-DEFOT NODE

Figura 2.1: Grafo representativo de SDVSP
(Fuente: ball et al.(1995). Handbooks in Operations Research and Management Science: Network Routing. Elsevier.)

min Z Ci jXij + Z CXp+l,j (21)

(i,))eA JEN

s.a Z xij=1, VieN (2.2)
jev
Z Xnelj SV, (2.3)
JEN
Zx,»,j—zx,,,-zo, VieV (2.4)
IeV IeV
xi, € {0, 1}, Y(i, j) € A. 2.5)

La funcién objetivo (2.1) minimiza los costos de viajes y uso de vehiculo. La restriccién (2.2) asegura
que cada viaje se realice exactamente una sola vez, mientras que las restricciones (2.3) y (2.4) corresponden
al tamafio de la flota y a la conservacién de flujo de esta, respectivamente. La restriccidn (2.5) indica la

naturaleza binaria de las variables de decision.

Esta formulacién consolida las bases para los problemas de programacion de vehiculos urbanos y es

utilizada para ciertas variaciones en el modelo tales como: modificaciones y/o agregaciones de restricciones,
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variables de decision, problemas con miltiples terminales, etc. En este sentido, en la literatura, la formulacién
del SDVSP para vehiculos eléctricos también utiliza como base la formulacién para vehiculos convencionales,
compartiendo de esta manera varios elementos, pero dado las caracteristicas de estos vehiculos, hay que tener

en consideracidn ciertos aspectos tales como:

= El nivel de carga de las baterias: Ya que, si bien en los buses convencionales hay que preocuparse
por el combustible de estos, en la literatura nunca resulta ser un gran problema para el modelamiento y
resolucién del problema. Por otra parte, con los buses eléctricos el nivel de carga si es un problema, ya
que se necesita cierto porcentaje minimo de bateria para que el bus pueda atender el viaje. Ademads, el
uso del freno del vehiculo permite cargar la bateria mientras se estd atendiendo un viaje, por lo que la

manera en que se conduce el bus eléctrico afecta en la carga de baterfa.

= Estaciones de carga: Normalmente, las estaciones para cargar bateria se encuentrean en los terminales
de buses, es decir, no se disponen se estaciones para cargar los buses en toda la ciudad. Sin embargo,
en ciertas ciudades de Europa, debido que llevan mas afios operando con buses eléctricos, disponen de
ciertos lugares en la ciudad para cargar los buses eléctricos. En el caso de los buses convencionales, si

se presenta alguna emergencia, es posible cargar combustible fuera de los terminales de buses.

= Los cargadores: Se dispone de estaciones para cargar los buses, pero no siempre es posible utilizar
todos los cargadores simultineamente, ya que depende de la capacidad de los transformadores que se
disponga. Por otra parte, cargar un bus eléctrico toma mucho mds tiempo que un vehiculo convencional,
tan asi que para cargar 0 % a 100 %, con cargadores normales, se requiere aproximadamente 2,5 horas.
Cabe mencionar que cargadores “de cargar rdpida” requieren menos tiempo, pero no siempre estan

presente en las estaciones de carga.

2.2. Estado del Arte

En esta seccion se describen brevemente articulos relacionados al problema abordado. En el libro
(Ball et al., 1995) se tiene una introduccidén a la programacién de vehiculos, especificamente a vehiculos
convencionales, en donde se pueden asentar las bases al problema en que se enfoca este trabajo. En este libro
se presentan antecedentes, tipos de programacién de vehiculos y sus variaciones. Ademads del modelo base
presentado en la seccidn anterior, también presenta ciertas variaciones en el modelo y distintas formas de

como resolverlo, por ejemplo una descomposicién de Dantzig-Wolfe.

Con respecto a las variaciones en el modelo base en vehiculos convencionales, (Banihashemi y
Haghani, 2000) estudia el problema en ciudades grandes considerando multiples terminales. Para abordar

este problema, generalmente se tiende a dividir éste en pequefios problemas de programacién (scheduling)
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para terminales individuales, y cada uno de estos problemas se trata individualmente. El modelo es utilizado
en un dia completo de operacién y éste es dividido en mafiana, tarde y noche. La resolucién del modelo es a

través de una heuristica ad hoc.

(Rinaldi et al., 2018) estudia el despacho 6ptimo de una flota mixta de buses en el transporte publico,
en la cual consideran buses eléctricos e hibridos, los cuales atienden varias lineas de servicio que parten de
un terminal de buses en comtn. El objetivo es determinar la cantidad y la secuencia 6ptima de buses dada una

programacién inicial de viaje, y tomando en cuenta las restricciones de bateria.

En este articulo se tienen como pardmetros la cantidad de bateria que consume cada viaje, los horarios
de salida y la duracion de cada viaje. Por otra parte, se asume que la mitad de la flota corresponde a buses
hibridos y que estos solamente cargan su bateria en las estaciones solamente en las noches. Ademds los

tiempos de viajes son deterministicos.

Para el modelamiento del problema se utilizan las restricciones cldsicas mencionadas anteriormente,
pero con la salvedad que, como la flota es mixta, se deben hacer ciertas distinciones tales como: Cada bus
(eléctrico e hibrido) puede hacer a lo mas un viaje a la vez, todos los viajes deben ser atendidos y esto puede
ser por un bus eléctrico o hibrido. Ademds, hay otras restricciones propias que suelen aparecer en estos

problemas con flota que contienen vehiculos eléctricos, tales como:

1. Un bus puede estar cargdndose en una sola estacién de carga (en cualquier momento el dia), y el
total de buses cargandose simultdneamente es limitado, ya que depende de la cantidad de cargadores

disponibles.

2. Un bus eléctrico necesita tener al menos la cantidad de baterfa que consume el viaje para poder

atenderlo.

3. Si un bus eléctrico no tiene carga suficiente para realizar un viaje, entonces este cargara su baterfa en el
futuro. Ademads, cabe mencionar que como parametros del problema se conoce el consumo de bateria
por viaje, por lo que aparece otra restriccién que permite o no que un bus eléctrico realice un viaje

dependiendo del nivel de carga de su bateria y de la cantidad de bateria que tome realizar dicho viaje.

El modelo de este articulo corresponde a un modelo Programacién Entera Mixta (MIP, por sus siglas

en inglés) y fue resuelto directamente usando CPLEX.

La mayoria de estos problemas suelen tener muchas variables, por lo que la solucién exacta suele tomar
mucho tiempo, o bien no es posible resolverlo a optimalidad. Es por esto que es comtn el uso de heuristicas
para encontrar una solucién aproximada y en un tiempo de ejecucion aceptable, ya que es primordial tener
una respuesta rapida para el contexto en el que se estd tratando. En (Jiang et al., 2018) se estudia un caso

aplicado en China con dos terminales de buses eléctricos, con carga de buses normales (sin cambio de baterfas
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ni cargadores rapidos) y los viajes en transito sin pasajeros (deadhead trips) que usualmente realizan los
buses en el transporte publico para llegar a algtin punto del viaje no estdn permitidos. Para resolver el modelo
se utiliza la heuristica “neighborhood search based heuristic” y asi, con la solucién del problema, se analiza
cuanto impacta en la decision del tamafio de flota a usar el costo fijo (cantidad de terminales) y el costo
variable (costo de cargar la baterias durante el dia). En este caso de estudio se consideran los tiempos de viaje

de manera deterministica.

Los autores de (van Kooten Niekerk et al., 2017) estudian el problema con un sélo terminal de buses
eléctricos, el cambio de bateria entre buses no estd permitido y consideran dos casos; El primero en donde la
carga de la bateria es lineal y el precio de electricidad es constante durante todo el dia, y el segundo escenario
en donde la carga de bateria no es lineal y el precio de la electricidad es variable dependiendo la hora del dia.

Ademads de estos casos, se consideran tres instancias del problema a resolver:

e Modelo con variables continuas para el nivel de carga de bateria y para un problema de tamafio

pequefio/mediano.

e Modelo con variables discretas para el nivel de carga de bateria y para un problema de tamafio

pequeiio/mediano.
e Modelo resuelto con generacién de columnas para un problema de tamafio grande.

En la primera instancia, se formula un modelo de Programacién Lineal (LP, por sus siglas en inglés),
y se asume que la carga de bateria es lineal y que el precio de electricidad es constante durante todo el dia.
Luego, para la segunda instancia se formula un modelo de Programacién Entera Lineal(ILP, por sus siglas
en inglés), que discretiza el nivel de carga de bateria en multiplos de 25 %, y de esta manera trabajan cada
discretizacién como un nodo, para luego representar los arcos posibles en el problema. Por dltimo, la tercera
instancia es similar a la segunda instancia, pero para un problema de tamafio mas grande, y la técnica para
abordar el problema es utilizando generacién de columnas. Luego, se trabaja con esta misma instancia, pero
se aborda con generacidn de columna combinado con relajacidn lagrangiana. La instancia dos entrega peores
resultados que la instancia uno, ya que esta es una aproximacion de la otra. Sin embargo, la instancia uno
no sirve para cargas no lineales en la bateria y para problemas de gran tamafio. Por otra parte, la instancia
tres es resuelta mucho més rdpido con generacién de columna combinado con relajacidn lagrangiana. Cabe
mencionar que la instancia tres, a diferencia de las otras dos instancias, no entrega un resultado exacto en la

solucion.

Tal como se menciond en el articulo anterior, es comtin encontrar en la literatura el uso de generacién
de columna en este tipo de problema. En articulo (Héll et al., 2019) se estudia un caso aplicado en Suecia en
donde asumen que es posible instalar estaciones de carga en cada uno de los nodos y el uso de cargadores

rdpidos estd permitido, ademds cargando los buses entre 5 a 10 minutos se puede obtener un nivel de
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carga aceptable para continuar con las operaciones. El modelo es un MIP que rdpidamente se convierte
computacionalmente intratable, por lo que el modelo se aborda a través de generacién de columna y un
generacion de columna acelerado. Este tltimo funciona de mejor manera obteniendo mejores resultados y en

menor tiempo.

Debido a las caracteristicas combinatoriales de los problemas de programacion de vehiculos, estos son
clasificados como NP-hard, y en la practica los métodos exactos no suelen poder resolverlos para instancias
grandes. Es por esto que la alternativa de utilizar heuristicas resulta ser bastante efectiva, ya que, si bien
entrega una solucidn aproximada, logra resolver el modelo y usualmente en un tiempo aceptable debido
al contexto del problema (problemas que se necesita tomar una decisién con poco tiempo). (Pepin et al.,
2009) compara cinco heuristicas en un problema de programacién de vehiculos con multiples terminales. La
primera heuristica es truncated branch-and-cut, la cual cae en el grupo de heuristicas, ya que se detiene una
vez que encuentra la primera solucién entera. Luego, con Lagrangian heuristic resuelven el modelo usando
un algoritmo iterativo no uniforme como el método del gradiente. Dado que, en la mayoria de las iteraciones
(a menudo todas), la solucién 6ptima del subproblema lagrangiano no es factible para el problema original,
se deben derivar soluciones viables utilizando un procedimiento heuristico ad hoc. Para el subproblema,
se omiten dos restricciones y queda finalmente como un problema de un sélo terminal (SDVSP), luego el
modelo es resuelto con la ayuda de un algoritmo ad hoc. La tercera huristica corresponde a Truncated column
generation, en donde el problema es dividido en dos partes: un problema maestro reducido (RMP, por sus
siglas en inglés) y un subproblema por terminal. Posteriormente, se estudia la heuristica Large neighborhood
search, la cual comienza con una solucién inicial y destruye, en cada iteracion, una parte de la solucién
actual antes de reoptimizarla para obtener una solucién global mejorada. Finalmente, estd la heuristica Tabu
search, la cual, en pocas palabras, se dedica a la bisqueda de solucidn utilizando estructuras de memorias, ya
que una vez que se encuentra una potencial solucidn, estd es marcada como “tabd” para que el algoritmo
no la vuelva a visitar. Estas cinco heuristicas se compararon en instancias con 500, 1000 y 1500 set de
viajes y para 4 y 8 terminales, obteniendo de esta manera que generacién de columna es la mejor opcién
siempre y cuando la estabilidad y el tiempo computacional sea suficiente, por otro lado, large neighborhood
search es la mejor alternativa cuando se busca una solucién de buena calidad en relativamente poco tiempo

computacional.

Muy recientemente, en (Alvo et al., 2021) se enfocan en el despacho 6ptimo de una flota mixta de
buses eléctricos y convencionales diesel en el transporte piblico de Santiago, Chile. Se estudia el caso con un
solo terminal de buses, una sola linea de operacién de bus y un horizonte de tiempo de 24 horas. El objetivo
es minimizar jerdrquicamente (1) la cantidad de autobuses diesel adicionales a utilizar cada dia sujetos a una
flota eléctrica fija y (2) su energia total consumida durante el dia. Esta eleccidn tiene como enfoque minimizar

la contaminacién durante la operacion.

Este articulo busca de manera 6ptima la programacién de carga de bateria y de viaje para cada bus, y
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simultdneamente la programacién de cada cargador en un horizonte de tiempo continuo, en donde existe un
numero restringido de cargadores y los tiempos de carga son flexibles. Cabe destacar que el estado de carga

de bateria es aproximado por una funcién lineal, como cominmente se encuentra en la literatura.

Por otra parte, los buses eléctricos, como sus baterias, son homogéneos, pero pueden comenzar el dia

con diferentes niveles de bateria.

El modelo presentado corresponde a uno de Programacion Entera Mixta (MIP, por sus siglas en inglés)
de dos etapas, en donde se tiene un problema maestro que asigna horarios de viaje y de carga de la bateria para
cada autobiis y un problema satélite que identifica una programacion de carga factible para una programacién
de salidas de buses dada o, de lo contrario, deduce un corte de factibilidad que elimina la programacién de
viajes actual y conduce a una operacién de carga de autobus inviable. El enfoque presentado personaliza el
método de descomposicién Combinatorial de Benders y facilita su solucién exacta. Cabe mencionar que no

se presentan aspectos estocdsticos en el tiempo de viaje a diferencia de la presente tesis.

Los trabajos citados anteriormente no incorporan antecedentes del problema bajo incertidumbre. A
este respecto, (Birge y Louveaux, 2011) realizan una introduccién a la programacion estocdstica, en donde,
a través de ejemplos directos, se puede apreciar el verdadero valor de incluir este aspecto en los distintos
problemas. En esta terminologia, estocastico es completamente lo contrario a determinista, ya que los datos
con los que se trabaja son aleatorios (inciertos), y dentro de la programacién estocdstica, el objetivo es
encontrar una decisién éptima en problemas que involucran este tipo de datos. Esto significa que algunos de

los parametros del problema se pueden representar por variables aleatorias.

Para entender mejor la programacién estocdsticas, es necesario definir ciertos elementos que son

tipicos en la programacidn estocéstica, tal como se explica en (Galéan et al., 2008) :

a) Etapas: Corresponde a un conjunto de periodos de tiempo en los que se estudia la realizacién de
los aspectos inciertos del problema. Los problemas estocasticos se tienden a clasificar de acuerdo al
nimero de etapas que tiene, es decir, bietapa para aquellos de dos etapas, y multietapa para los de tres

etapas o més.

b) Estado: La incertidumbre modelada como un niimero finito y discreto de estados, en donde cada
uno tiene asociado una probabilidad condicional de ocurrencia definida para cada etapa en que se ha

subdivido el horizonte de estudio.

c) Escenario: Corresponde a la realizacion de pardmetros inciertos y deterministas a lo largo de largo de
las diversas etapas en las que se dividid el problema, con la salvedad que se recorran todas las etapas,

es decir, ir desde la etapa inicial hasta la etapa final.

La Figura 2.2 se conoce comtinmente en la literatura como un drbol de escenarios, y en este ejemplo
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Etapal Etapa 2 Etapa 3

Figura 2.2: Arbol de 4 escenarios con 3 etapas.

en particular, se pueden apreciar 3 etapas, en donde en cada etapa existen ramificaciones a los posibles
estados existentes. Cabe mencionar que cada ramificacion tiene una probabilidad de ocurrencia, en donde se
debe cumplir que la suma de probabilidades por etapa debe ser igual a 1, al igual que la suma de todos los

escenarios. Ademads, dicho ejemplo presenta 4 posibles escenarios.

Otro aspecto importante dentro de este tipo de problemas es la anticipatividad, la cual es esencial
para los modelos estocdsticos con escenarios, ya que aseguran que las decisiones en una etapa deben ser
iguales para todos los escenarios que coinciden hasta esa etapa. Ejemplificando lo anterior, si se observa la
Figura 2.2, especificamente el escenario 1 (1-2-4) y el escenario 2 (1-2-5), se debe cumplir que las decisiones
tomadas en el nodo 2 deben ser las mismas para ambos escenarios. Es decir, las decisiones tomadas en ese
nodo deben ser iguales en todos los escenarios que coinciden hasta dicho nodo. En otros palabras, se dice que
una solucién es anticipativa, si los valores de las variables son tnicos, implementables e independientes del

escenario que acontezca.

» Expected Value of Perfect Information: Normalmente visto con las siglas EVPI, representa la maxima
cantidad que el tomador de decisiones esta dispuesto a pagar por contar con toda la informacién acerca
del futuro, y se calcula como la diferencia entre el Recourse Problem (RP por sus siglas en ingles) y el

promedio del 6ptimo de cada escenario resuelto por separado (conocido como Wait-and-see).

» Value of stochastic solution: Abreviado con las siglas VSS, muestra el verdadero aporte del modelo
estocastico comparado con la calidad de la solucién resultante de un modelo determinista subyacente.
Para este indicador es necesario calcular previamente el Expected result of using the EV solution, el cual
corresponde a resolver el modelo determinista usando como instancia el promedio de los pardmetros
con incertidumbre de los escenarios (EV), y luego tomar las decisiones de primera etapa realizadas y
fijarlas en el modelo estocdstico con recursos. Este resultado se conoce como EEV, y la diferencia del

RP con el EEV corresponde al VSS, el cual permite cuantificar el valor que tiene el modelo estocdstico.
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Debido a que algunos pardmetros se pueden representar por variables aleatorias, estd disponible
una descripcidn probabilistica de estas, bajo la forma de distribuciones de probabilidad, densidades, o mas
generalmente, medidas de probabilidad. Como es habitual, los valores particulares que toman las variables
aleatorias s6lo se conocen tras el experimento aleatorio. Problemas con estas caracteristicas aparecen en

varias disciplinas, y una de ellas corresponde al despacho 6ptimo de vehiculos.

Hasta el momento no se ha mencionado ningtn articulo que considere tiempos de viajes estocasticos
como suele suceder en la realidad. En (Tang et al., 2019) estudian un caso estético y otro dindmico en
buses eléctricos para enfrentar la condiciones estocdsticas del trafico a través de estrategias robustas. Cabe
mencionar que los viajes en transito sin pasajeros fueron considerados sin estocasticidad. Para el modelo
estatico se introducen algunas restricciones especiales para dicho problema, tales como: buses eléctricos que
salen de estaciones de carga lo hacen con el 100 % de la carga de la bateria. El resto de las restricciones son
similares a las mencionadas anteriormente para los modelos SDVSP de buses eléctricos. Para la formulacién
del modelo, trabajan con grafos, pero con la caracteristica de que la red es “time-expanded network”, es decir,
cada nodo tiene definido un intervalo de tiempo, tal como se muestra en la Figura 2.3. Ademds, las estaciones
de carga, los viajes, el terminal y estaciones virtuales de carga (estos hacen referencia las estaciones de carga
en donde los buses pueden recargar completamente su bateria para luego continuar con su secuencia de viajes,
o bien, volver al terminal, sin cargar bateria, para mas adelante continuar atendiendo viajes. Estos nodos
se definieron solamente para facilitar el conteo de buses eléctricos) son los nodos, que se encuentran en el
espacio-tiempo, definidos en el modelo. Esta forma de crear el grafo que se utilizard para el modelo resulta
ser novedoso en este tipo de problemas, y debido a las facilidades que otorga en cuanto a la creacién de los

arcos admisibles, se opta por utilizar este tipo de red como base para el modelo propuesto.

11:00-11:30 11:00-11:30
1
vl s _7[vz|\\\
11:10-11:40.-- 11:10-11:40- o
~

ot

7__7'_,-'71‘2'\‘ h
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11:00-11:30  11:10-11:40 14:00-14:30
D Origin, o / Destination, d ) Service trip Recharging trip Virtual depot 1 node : Virtual depot 2 node
start time-end time start time-end time
> Depot = Trip > Trip = Trip Trip = Recharging Trip
----> Trip = Depot --+ Recharging Trip = Depot > Recharging Trip = Trip

Figura 2.3: Ilustracion de red time-expanded network.
(Fuente: (Tang et al., 2019))
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Tal como se aprecia en la Figura 2.3, al finalizar el viaje “t2”, se puede tomar la decisién de visitar
una estacion de carga de baterfa a las 11:00, visitar la misma estacién a las 11:10, esperar unos minutos para
comenzar el viaje “t3” o bien devolverse al terminal de buses. Todos estos posibles destinos mencionados
tienen un intervalo de tiempo definido, transformando de esta manera esta red en una “time-expanded

network”

Para enfrentar la estocasticidad, se adopta en el modelo una “distancia de seguridad” para amortiguar el
consumo de bateria de los vehiculos eléctricos, y asi evitar el panne de bateria. Este problema fue reformulado
para transformarlo en un path-based y asi resolverlo a través de branch-and-price, el cual corresponde a una
extension del método generacion de columnas. Por otra parte, el modelo dindmico divide el dia completo
de operacion en varios periodos, en donde un periodo debe ser mas largo que la duracién de un viaje y mas
corto que el tiempo de viaje total de dos viajes consecutivos. El modelo aprovecha las condiciones de trafico
actualizadas continuamente y reprograma periédicamente la flota de buses, esto es, bajo el supuesto que, con
el desarrollo de la tecnologia, se puede predecir los tiempos de viajes al comienzo de cada periodo. Esto se
realiza a través de 3 posibles estados que se definen en el problema, por lo que, dependiendo de donde se
esté en el periodo anterior, se elegird la programacién segtn el estado en el que se encuentre. Este modelo

también fue resuelto con branch-and-price.

Los trabajos mencionados anteriormente estdn relacionados con la programacién de vehiculos en el
transporte urbano con el objetivo de siempre minimizar los costos fijos y/o operacionales. Sin embargo, por
lo general se considera deterministico el tiempo de viaje a diferencia del modelo propuesto en este trabajo.
Otra diferencia con los articulos anteriores es que se cuenta con data histérica de los viajes de varios meses
del sistema de transporte ptiblico de la ciudad de Santiago de Chile, con la cual se ha podido definir ventanas
de tiempo y la distribucién de estas. Por lo que sabemos, al inicio de esta investigacion, no habia evidencia
de trabajos relacionados con la programacion de buses eléctricos con un modelo de optimizacion estocdsti-

ca con recursos de multiples etapas.
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3 Metodologia

En este capitulo se presentard la metodologia propuesta en esta investigacion para resolver el problema
de despacho 6ptimo de buses eléctricos en una empresa del sistema de transporte ptiblico dado un plan de
salidas de viajes. En primer lugar, se presentard el modelo determinista. y luego la extensién de este a un

modelo estocdstico con recursos de multiples etapas.

Es importante mencionar algunas consideraciones que se tienen en cuenta para el modelamiento. Los
viajes tipo deadhead trip (viajes sin pasajeros) no estdn permitidos. Se dispone de un solo tipo de cargador
en las estaciones de carga de los terminales, y este no es de carga rapida. La flota estd conformada solo por
buses eléctricos, los cuales poseen las mismas caracteristicas. Siguiendo con lo anterior, no esta permitido el
cambio de bateria. Por dltimo, si un bus visita una estacion de carga, este estard un tiempo fijo cargando su

bateria independiente del nivel de carga.

3.1. Modelo Determinista

A continuacidn, se detalla el modelo determinista propuesto y sus caracteristicas. El modelo es
representado mediante un grafo G = (N, A), donde N representa el conjunto de nodos y A el conjunto de arcos.
N esta conformado por el nodo de “origen” o; el nodo de “término” d; de cada terminal de buses eléctrico k
(estos dos nodos se encuentran en el mismo lugar fisico, es decir, ambos hacen referencia al terminal k); el
conjunto de viajes I, en el cual estdn considerados todos los viajes de los k terminales, cada uno de estos con
un horario de salida ya programado y tiempos de viaje estocasticos que deben ser atendidos una sola vez
y por un solo bus; y el conjunto de nodos virtuales V¥, los cuales se encuentran en los terminales, pero se
distinguen de oy y dy en el sentido de facilitar el modelamiento. Estos nodos virtuales se dividen a su vez
en Vf y V¥, donde el primero permite representar un bus eléctrico que se dirige al terminal de buses, carga
su bateria y luego continta con la secuencia de viajes, mientras que el segundo permite representar cuando
un bus eléctrico va al terminal de buses, no carga su bateria y espera simplemente para luego continuar

con la secuencia de viajes. Cabe mencionar que estos nodos son denominados nodos time span, es decir,
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no solamente se encuentran en un punto espacial, sino que también temporal, por lo que cada nodo tiene

asignado un intervalo de tiempo y asi la red completa resulta ser una red time—expanded.
Los conjuntos, pardmetros y variables de decision del modelo se describen a continuacién:
Conjuntos
K : Conjunto de terminales de buses eléctricos.
AK : Conjunto de arcos del terminal k.
N* : Conjunto de nodos del terminal k.
I : Conjunto de viajes que hay que atender.

V¥ : Conjunto de nodos virtuales del terminal , los cuales se dividen en Vf y V§ . Vf : Buses que
llegan al terminal k, cargan bateria, y luego salen a seguir atendiendo la secuencia de viajes. Vé‘ : Buses
que llegan al terminal k, no cargan bateria, y luego en algiin momento vuelven a seguir atendiendo la

secuencia de viajes.

W; : Conjunto de nodos que si al finalizar un viaje deciden cargar su bateria (V{‘), coinciden con parte

del tiempo de carga del bus que luego de realizar el viaje j decidid cargar su bateria.
Pardmetros

e;,j - Consumo de bateria desde el nodo i al nodo j.

W : Porcentaje de bateria que se carga en una estacion.

* : Cantidad de vehiculos en el terminal k.

E,ax : Maximo nivel de baterfa permitido.

E,in : Minimo nivel de bateria permitido.

Cr* : Cantidad de estaciones de carga disponibles en el terminal k.

M : Penalizacion por no atender un viaje.

¢;j : Costos operacionales por realizar el recorrido por el arco (i, j).

Cabe mencionar que los costos operacionales consideran el tiempo ocioso del bus eléctrico cuando
espera en el terminal (Vé‘), el costo de cargar baterfa en el terminal (V{‘) y un costo fijo por uso de vehiculo, es

decir, por sacar un bus eléctrico del terminal para que sea utilizado en atender los viajes requeridos.
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Variables de decision

x{f i Variable binaria que vale 1 si el bus del terminal k realiza el viaje al nodo j luego de haber

realizado el viaje al nodo i y O si no.

zf’j : Variable binaria que vale 1 si el bus del terminal k no realiza el viaje al nodo j luego de haber

realizado el viaje al nodo i y O si no.

g : Variable real que indica el consumo de baterfa acumulado del bus al terminar el viaje al nodo j .
Aux1}; : Variable auxiliar real.

Aux2{ ; : Variable auxiliar real.

La primera variable de decisién mostrada tiene como finalidad escoger la secuencia de viajes que
realizard cada bus eléctrico. La segunda variable de decision corresponde a si se decide no atender un viaje en
particular debido a que no es posible. Cabe mencionar que esta tltima permitiria saber qué viajes necesitaran
el apoyo de otro bus adicional para asi lograr atender todos los viajes. La variable g; sirve para llevar un
recuento de la baterfa consumida por cada bus mientras realiza su secuencia de viajes. Por dltimo, las dos
variables auxiliares serdn utilizadas para tener una representacion lineal de las restricciones relacionadas con

el consumo acumulado de bateria.

min - > cd ) > M 3.1

keK (i, j)eAk keK (i,j)eAk
S.a
Z ok +d)=1, VjelVkek (3.2)
i:(i,j)eAk
Z X< Vkek (3.3)
J:(ox, j)EAK
- Ak, =0, vjeruviuvhvkek (3.4)
i:(i, j)eAk Pi(jp)eAk
gj= Z (Auxlf; +ej-x5),  VjeluVivVkeK (3.5)
i:(i, j)eAk
Auxly; < Epgy- X, Mie N Vje N VkeK (3.6)
Auxlf, < g, YieN'VjeN' Vkek (3.7)
Aux1}; 2 gi= (1= X)) - Eyay, Vi€ N,V j e N Vk e K (3.8)
gj= Z (Aux2f, - W-xt), VjeViVkeK (3.9)
i:(i, j)eAk
Aux2{; < Epgy- X, Mie N Vje N VkeK (3.10)

L] —
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Aux2f;<g, VieN'VjeN' Vkek (3.11)
Aux2f; > gi— (1 =X} ) - Epar, Vi € N,V j e N Vk € K (3.12)
g+ Z eij X, <(1=Eun), VielLVkeK (3.13)
i@ j)eAk

DA DY, <0k, VreVivkek (3.14)
JiGryeak weW; i€l
X €{0,1), Zf;€{0,1), VieN'Vje N VkeK (3.15)
Auxlf; >0, Aux2; >0 Vie N'.Vje N',Vke K (3.16)
g;20, jeluViuV? (3.17)

La funcién objetivo (3.1) minimiza los costos totales de la programacidén realizada en el uso de
vehiculos y carga de bateria, incluyendo un término que penaliza los viajes no atendidos. Respecto a las
restricciones del modelo, la restriccidn (3.2) asegura que cada viaje debe ser atendido una vez, ya sea por la
flota de buses disponible o por algiin bus de apoyo en la practica (zf?’j). La restriccién (3.3) asegura que no se
pueden utilizar mds buses eléctricos de los disponibles en cada terminal de buses. La restriccion (3.4) asegura
la conservacion de flota de buses. La restriccion (3.5) permite calcular el consumo acumulado de energia del
bus al realizar un viaje del nodo i al nodo j. Las restricciones (3.6)—(3.8) representan una linealizacién de la
ecuacion no-lineal g; = 3. jear (& + €ij) - xff i De igual manera la restriccion (3.9) actualiza el consumo
acumulado de energia del bus eléctrico cuando este carga su bateria, y al igual que la restriccién (3.5),
esta restriccion se debe linealizar y para ello se utilizan las restricciones (3.10)—(3.12) conjuntamente con
una variable auxiliar (AuxZﬁj). La restriccion (3.13) no permite que un bus eléctrico atienda un viaje si su
porcentaje de bateria es menor al porcentaje minimo necesario para abandonar el terminal de buses. La
restriccion (3.14) asegura que la cantidad de buses que visiten la estacion de carga del terminal k no exceda

su capacidad. Las restricciones (3.15)-(3.17) muestran la naturaleza de las variables de decision.

3.2. Modelo Estocastico con Recursos de Multiples Etapas

Para extender el modelo presentado anteriormente a un modelo estocastico con recursos de multiples

etapas, es fundamental definir previamente las etapas, estados y escenarios del problema estudiado.

a) Etapas: Se tomard una franja horaria de un dia de operacidn, y esta franja se subdividira en distintos
intervalos de tiempo que definen las etapas del modelo, en cada una de las cuales se debera tomar la
decision de qué bus realizara la salida programada, tomando en cuenta la informacidén de las etapas

anteriores y la definicioén del pardmetro asociado al tiempo de viaje en esa etapa.

b) Estados: Como ya se ha sefialado, en este modelo, el pardmetro bajo incertidumbre es el tiempo de
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viaje de los buses eléctricos, y para ello este pardmetro es modelado como un niimero finito y discreto
de estados, en donde cada uno tiene asociado una probabilidad condicional de ocurrencia definida para

cada etapa en que se ha subdivido el horizonte de planificacion.

c) Escenarios: En este modelo, en cada ramificacion de nodos se pueden encontrar estados optimistas,
promedios o pesimistas respecto a los tiempos de los viajes que componen dicha etapa en cuestion.
Entonces, por ejemplo, si se toma un arbol de tres etapas y dos posibles estados (excepto para la primera
etapa que es determinista en tiempos de viajes), los escenarios serian todos los caminos recorridos
desde el nodo raiz de la primera etapa hasta los nodos de la dltima etapa, en donde en cada camino se
tendrd una serie de estados (determinista—optimista—pesimista, determinista—optimista—optimista,

etc.) los cuales componen a un escenario.

Para ejemplificar lo anterior, se presenta un arbol de escenario en la Figura 3.1, en donde existen
tres etapas. Utilizando este ejemplo para el problema en cuestion, a cada etapa pertenece un nimero finito
de viajes. El primer nodo corresponde a viajes programados se deben atender, en donde los tiempos de
viajes se mantienen de manera constante, es decir, los tiempos de viaje de la primera etapa no estan sujetos a
incertidumbre, mientras que las decisiones pertenecientes a la segunda etapa presentan dos tipos de estados
(podria ser uno pesimista y otro optimista) en los tiempos de viaje resultante de los buses disponibles para
el despacho, y a su vez, estos se vuelven a ramificar en tres estados, dando origen asi a la tercera etapa.
Cada una de estas ramificaciones tiene asignada una probabilidad, en donde, en cada etapa, la suma de las
probabilidades de ocurrencia de todos los estados en dicha etapa debe sumar 1. Respecto a los escenarios, en
este ejemplo se pueden apreciar seis escenarios, los cuales corresponden a los seis posibles caminos desde el
nodo 1 hasta los nodos finales (nodo 4, 5, 6, 7, 8 y 9). Cabe mencionar que la suma de la probabilidad de

ocurrencia de todos los escenarios debe ser igual a 1.

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3

Figura 3.1: Arbol de 6 escenarios con 3 etapas.
(Fuente: Elaboracion propia. )
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Por lo tanto, es importante poder identificar cada escenario, lo cual implica que las variables de
decisién y algunos conjuntos del modelo determinista estén con un subindice adicional correspondiente al

escenario en cuestion.
Conjuntos
S : Conjunto de escenarios.
K : Conjunto de terminales de buses eléctricos.
A¥': Conjunto de arcos del terminal & bajo el escenario s.
N : Conjunto de nodos del terminal k.
I : Conjunto de viajes que hay que atender.

V¥ : Conjunto de nodos virtuales del terminal k, los cuales se dividen en V{‘ y V§ . V{‘ : Buses que
llegan al terminal k, cargan bateria, y luego salen a seguir atendiendo la secuencia de viajes. V§ : Buses
que llegan al terminal &, no cargan bateria, y luego en algin momento vuelven a seguir atendiendo la

secuencia de viajes.

W; : Conjunto de nodos que si al finalizar un viaje deciden cargar su bateria (V{‘), coinciden con parte

del tiempo de carga del bus que luego de realizar el viaje j decidi6 cargar su bateria.

El primer conjunto corresponde a los escenarios posibles del modelo estocdstico multi—etapa, y
respecto al resto de los conjuntos, estos se mantienen igual al del modelo determinista, a excepcion del
conjunto de arcos admisibles de cada terminal de buses, ya que, dependiendo del escenario en el que se esté
trabajando, los tiempos de viajes cambiardn y provocardn que algunos arcos ya no se puedan realizar, como

por ejemplo terminar un viaje y comenzar inmediatamente otro.

Respecto a los parametros, es importante recalcar que el parametro bajo incertidumbre son los tiempos
de viajes, y estos, si bien no aparecen explicitamente en la formulacién del modelo, estdn en la creacién de la
red time-expanded, especificamente en los arcos admisibles de cada escenario, los cuales estidn condicionados
por el tiempo que toma realizar cada viaje de la programacion inicial. En continuacién con lo anterior, se
agrega el parametro t; ;- En relacién al resto de los pardmetros, se mantienen los mismos de los presentados

para la version determinista del modelo.
Pardmetros
e;,j - Consumo de bateria desde el nodo i al nodo j.

W : Porcentaje de bateria que se carga en una estacion.
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* : Cantidad de vehiculos en el terminal k.

E,..x : Médximo nivel de bateria permitido.

E,.;, : Minimo nivel de bateria permitido.

Cr* : Cantidad de estaciones de carga disponibles en el terminal k.
M : Penalizacién por no atender un viaje.

ps : Probabilidad de ocurrencia del escenario s.

¢;j : Costos operacionales por realizar el recorrido por el arco (i, j).

t;.‘j : Tiempo de viaje de realizar el el recorrido por el arco (i, j) en el escenario s. Cabe mencionar que
este pardmetro es utilizado propiamente tal para la creacion de la red time-expanded, y asi los arcos

admisibles por escenario.

Variables de decision

xk

i ;s - Variable binaria que vale 1 si el bus del terminal k, bajo el escenario s, realiza el viaje al nodo j

luego de haber realizado el viaje al nodo i y O si no.

k
i,jsS

Zy . @ Variable binaria que vale 1 si el bus del terminal k, bajo el escenario s, no realiza el viaje al nodo

Jj luego de haber realizado el viaje al nodo i y O si no.

g5 : Variable real que indica el consumo de bateria acumulado del bus al terminar el viaje al nodo j

bajo el escenario s.
Auxlf.‘jx : Variable auxiliar real.
Aufo.‘jS : Variable auxiliar real.

Ahora, debido a que es necesario tener una variable de decision distinta respecto al escenario que se
esté estudiando, a cada una de las variables de decision del modelo determinista se le agrega el subindice "s”

correspondiente a los escenarios.
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ZPS Z Z Ci,fxfj,ﬁz Z Mz (3.18)

seS kekK (i, j)eAk kekK (i, j)eAk
s.a
DG+ =1, VielLVkeKVses (3.19)
i:(i, j)EAk
Z L <, VkeK\VseS (3.20)
ok j)eAk
R ¥ =0, VYjeluVFuVtVkeK VsesS (3.21)
LJ.S DS 1 2
(i j)eAl p(ip)eAl
gjs = Z (Aux1f, +e;-x5,), VjelUVyVkeKVseS (3.22)
i:(i,j)eAX
Auxl}; < Epgc- x5, VieN VjeN VkeK\VseS (3.23)
Auxlf, < g, VieN' VjeN' VkeKVseS (3.24)
Auxlf‘ﬂ > gis— (1 =X, ) Eyax. Yi€e NVje N\ Vke K. Vs €S (3.25)
Z (Aux2f, —-W-x5,),  VjeViVkeKVseS (3.26)
i:(i, J)EAk
Aux2f ;< Epgc- %y,  Yie N Vje N VkeK VseSs (3.27)
Aux2, < g, VieN VjeN VkeKVseS (3.28)
Aux2f, > gis— (1= x5 ) Epar, Vi€ N\,Vje N Yk e K Vs €S (3.29)
gt Y. e ¥, <(I=Eyy), VielVkeKVses (3.30)
Jii, eAt
DA DYk <Ch VrevivkeK Vses (3.31)
Ji(jir)eAk weW; i€l
xf“e {0,1}, VieNiVjeNVkeK,\VseS (3.32)
%, €101}, VieN VjeN VkeK\Vses (3.33)
Auxlf; >0, VieN‘VjeN'VkeKVsesS (3.34)
Aux2f, >0, Vie N VjeN' VkeKVseS (3.35)
g,s20, jelUV/UV] VseS (3.36)
Restricciones de no anticipatividad (3.37)

A diferencia de la versién determinista del modelo, ahora la funcién objetivo se multiplica por la
probabilidad de ocurrencia de cada escenario, en donde la suma de la probabilidad de cada uno de estos es
igual a 1. Respecto a las restricciones, estas tienen el mismo propdsito, pero con la salvedad de que se deben

cumplir para cada uno de los escenarios que se estén estudiando. Por otro lado, se agregan las restricciones de
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no anticipatividad, las cuales son esenciales para los modelos estocdsticos con escenarios, ya que aseguran que

las decisiones en una etapa deben ser iguales para todos los escenarios que coinciden hasta esa etapa.

Este modelo es resuelto de manera directa, es decir, no se utilizé ninguna heuristica o estrategia de
resolucion, ya que el procesamiento de datos y la creacién de la red time—expanded network reducen bastante

el tiempo de resolucién del modelo.

8% Universidad Técnica Federico Santa Marfia, Departamento de Industrias 24



CAPITULO 4. RESULTADOS

4 Resultados

En esta seccidn, se describe la aplicacion del modelo propuesto y su aplicacion a un caso de estudio
para un servicio de una empresa del sistema de transporte publico de la ciudad de Santiago de Chile. Para ello,
se utiliza los datos reales de 3 meses de operacién normal durante el afio 2019 del recorrido de una linea de
bus. Se trabajé con personas pertenecientes a una empresa que posee la licitacion en el transporte puiblico de
la ciudad de Santiago, y fueron ellos quienes proporcionaron la informacién necesaria. Ademds, se realizaron
visitas a los terminales de buses, en donde se consulté a los operadores sobre datos mas especificos de los
buses y de la operacidn en el dia a dia. Toda la informacién recopilada se utiliz6 para construir el modelo

propuesto, y posteriormente validarlo.

Para poder aplicar la metodologia descrita anteriormente, es importante partir analizando el comporta-
miento del trafico durante los distintos dias de la semana y el horario de dicho dia. Para ello, se analizaron los
datos de la operacién completa de cada dia para los tres meses estudiados, en donde, a través de Python 3.7,
se realizaron diferentes pruebas de ajuste de distribucién de probabilidades de Kolmogorov-Smirnov a los
tiempos de viajes, obteniendo por ejemplo que la distribucién para los datos de todo un dia de operacidén es
la distribucién normal, ver Figura 4.1. Cabe mencionar que durante las 00:01 y las 08:00 la empresa utiliza

buses convencionales para sus recorridos.

0.00035
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0.00025
0.00020

0.00015

Distribucion [%]

0.00010
0.00005

0.00000
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

Tiempo de viaje [s]

Figura 4.1: Ajuste de distribucién a los tiempos de viajes.
(Fuente: Elaboracion propia. )
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Debido a lo descrito anteriormente, es decir, que cada dia de la semana tiene distinto comportamiento
de tréfico, y que ademds estd condicionado por el horario del dia estudiado, fue necesario agrupar los dias de
la semana que mostraron comportamientos similares en los tiempos medios y desviaciones estdndares de los
tiempos de viajes. De esta forma, la semana se dividi6 en tres grupos: lunes-martes-miércoles, jueves-viernes
y sdbado-domingo. Ante la variabilidad observada en cada grupo, fue necesario dividir el dia completo de
operacion en franjas horarias debido al comportamiento del trafico durante el dia (horario punta, horario valle,
etc.). En las Tablas 4.1, 4.2 y 4.3 se puede apreciar los tiempos esperados y la desviacién estdndar de cada

una de las franjas horarias de los grupos de dias.

Tabla 4.1: Tiempos medios y desviacion estdndar en franjas horarias de lunes-martes-miercoles.

Franja Tiempos medios Desv. Estandar

horaria [HH:MM:SS] [HH:MM:SS]
06:30 - 09:45 02:13:33 00:14:37
09:45 - 17:00 01:56:12 00:10:58
17:00 - 19:30 02:11:11 00:13:02
19:30 - 21:45 01:49:42 00:11:39
21:45 - 06:30 01:35:00 00:14:03

Tabla 4.2: Tiempos medios y desviacion estandar en franjas horarias de jueves-viernes.

Franja Tiempos medios  Desv. Estdndar

horaria [HH:MM:SS] [HH:MM:SS]
06:30 - 09:00 02:14:35 00:12:30
09:00 - 17:15 02:00:02 00:17:09
17:15-19:15 02:14:52 00:15:21
19:15 - 21:30 01:53:58 00:13:17
21:30 - 06:30 01:36:38 00:13:58

Tabla 4.3: Tiempos medios y desviacién estdndar en franjas horarias de sdébado-domingo.

Franja Tiempos medios  Desv. Estdndar

horaria [HH:MM:SS] [HH:MM:SS]
08:00 - 12:00 01:46:33 00:14:37
12:00 - 17:15 01:53:41 00:14:25
17:15 - 22:15 01:44:08 00:10:58
22:15 - 00:00 01:27:21 00:17:43

Para el comportamiento del trdfico y franjas horarias de cada dia de la semana de manera particular,

ver Anexo A.

A continuacién, se mostraran distintas instancias en las que se probd la metodologia propuesta. Cabe
mencionar que en cada una de estas instancias se utilizan 2 terminales de buses, la frecuencia de salida de
cada viaje es cada 15 minutos, todos los buses eléctricos comienzan con nivel de bateria del 100 % y no es
posible que se comience a atender un viaje si el nivel de bateria es menor al 30 %. Del mismo modo, se

considera un consumo de bateria fijo del 30 % por recorrer cada arco, asimismo, la carga de bateria también
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es fija y corresponde 20 % e implica que el bus esta 1 hora detenido en la estacion de carga. Por otra parte,
existe una penalizacién de $1.500.000 por no atender un viaje, y costos operaciones de $5.000 por cada carga
de bateria y $30 por cada minuto ocioso en el que un bus eléctrico estd en el terminal esperando atender un
viaje. Cabe mencionar que es permitido como maximo 40 minutos de tiempo ocioso. Por tiltimo, existen 7

estaciones de carga de bateria en cada terminal.

Respecto al resto de los pardmetros utilizados para probar la metodologia, como es el caso de la
probabilidad de ocurrencia de cada escenario, esta es equiprobable, es decir, si un modelo es de seis escenarios,

entonces la probabilidad de que cada escenario ocurra es de % %.

Es importante destacar que se presenta la programacion de salidas en viajes en un archivo Excel, y
luego, a través de Python 3.7, se realiza el procesamiento de datos para crear la red time-expanded y entregar
toda esta informacion al modelo formulado en Pyomo, en el cual se utiliza el solver Gurobi 9.1.1 en un

computador con un procesador Intel Core i5 de 1.60[GHz] y 8[Gb] de RAM.

Ahora bien, teniendo los grupos de dias y las franjas horarias en donde el comportamiento de los
tiempos de viajes son similares, se analiz6 una instancia en concreto en el dia sdbado, en la franja horaria
12:00 - 17:15 (Albornoz et al., 2020). En dicha franja se volvieron a calcular los tiempos medios y desviaciones
estandar con intervalos de tiempo de 15 minutos (frecuencia de salida de los viajes a atender), para asi, dentro
de la misma franja horaria, poder separar el problema en multiples etapas. La Tabla 4.3 permite apreciar los
tiempos esperados y la desviacién estdndar de distintas franjas horarias en los dias sdbados y domingos. Es
importante destacar que durante el fin de semana no hay registro entre las 00:01 y las 08:00 debido a que en

ese horario la empresa utiliza buses convencionales.

Para esta instancia en particular, se tiene una programacion inicial de 22 viajes a atender por terminal,
es decir, 44 viajes en total, tal como se muestra en el Anexo B. El problema es dividido en 3 etapas, en
donde los primeros 3 viajes de cada terminal pertenecen a la primera etapa, los siguientes 6 viajes, de cada
terminal, a la segunda etapa y el resto a la tercera etapa. Para la primera etapa, se consideraron tiempos de
viajes determinista, por otra parte, para la segunda y tercera etapa se considerd, para cada etapa, un estado
optimista y otro pesimista de acuerdo a la desviacion estdndar de cada etapa, generando asi un arbol de cuatro
escenarios. La probabilidad de ocurrencia de cada estado es del 50 %. Cabe mencionar que, para la creacién
de los estados optimistas y pesismista, se le restd y se le sumé 1 desviacién estdndar al tiempo medio de la

etapa en cuestion, respectivamente.

El modelo resuelto entrega, para cada escenario, la secuencia que debe seguir cada bus, y los viajes
que no se pueden atender por falta de flota. En la Figura 4.3, se puede apreciar la secuencia de un bus en
particular en el escenario 1 (nodos 1-2-4) y en el escenario 4 (nodos 1-3-7) presentados en la Figura 4.2.
Tal como se muestra en el escenario 1, el cual podria llamarse “escenario optimista”, la secuencia del bus

corresponde a salir del terminal n°1 (O)), atender el viaje nimero 11 (t11), cargar su bateria durante una
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1/2

Etapal Etapa 2 Etapa 3

Figura 4.2: Arbol de 4 escenarios con 3 etapas.
(Fuente: Elaboracion propia. )

hora (V) en el terminal n°2, para luego atender el viaje nimero 22 del mismo terminal (t44) y finalizar en el
terminal n°1 (D). Por otra parte, en el escenario 4, el cual estd conformado solamente por estados pesimistas,
la secuencia del mismo bus corresponde solamente a salir del terminal n°1 (Oy), atender el viaje niimero
11 (t11) y terminar su secuencia en el terminal n°2 (D,). Vale la pena hacer notar que el aumento de la
duracién de un mismo viaje en casi 30 minutos, debido a las condiciones del trafico, cambia completamente

la secuencia y por ende repercute en el resto de los viajes.

0y =—p il 4@-’ 44 — D ESCENARIO 1

14:30-16:11 16:11-17:11 17:15-18:56

01 t11 Dz ESCENARIO 4

14:30-16:37

Figura 4.3: Diferencia de secuencia de un bus en dos escenarios distintos.
(Fuente: Elaboracion propia. )

El valor de la funcién objetivo en este modelo, conocido como Recourse Problem en la literatura,
resulta ser de $17.620.764, y el tiempo de ejecucion para resolver esta instancia fue de 15,3 segundos. Ahora
bien, para medir la calidad e importancia de esta solucidn, es necesario analizar ciertos indicadores que son
comunes en problemas estocasticos, tales como el EVPI y el VSS, los cuales fueron introducidos previamiente
en el capitulo 2. Para este caso de estudio, el valor del Wait-and-see result ser $12.916.522, mientras que el

EV de $12.126.022 y el EEV, de $20.620.764. Asimismo, se tiene que la cota inferior y superior del RP es el
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Wait-and-see y el EEV,, respectivamente. Es importante aclarar que el subindice anterior hace referencia a

que las decisiones de la primera son las que estdn fijas en la resolucién del modelo.

En la Tabla 4.4 se muestran los valores de los indicadores mencionados anteriormente.

Tabla 4.4: Valores de indicadores.

Indicador Valor

EVPI $4.704.242
VSS, $ 3.000.000

Se puede apreciar, en primer lugar, que ambos indicadores representan un valor cercano al 30 % y al
20 % del valor del modelo con recurso, respectivamente. Ahora bien, el resultado del EVPI, quiere decir que
el tomador de decisiones estd dispuesto a pagar como maximo $ 4.704.242 por contar con informacién sobre
el futuro, mientras que el VS S, muestra que existe una gran ganancia al usar el modelo estocdstico frente al

determinista para el escenarios promedio, lo cual da relevancia al uso de la metodologia propuesta.

Luego, teniendo los antecedentes de la instancia del dia sdbado, se procedi6 a probar la metodologia
propuesta en el dia miércoles, especificamente en el horario de 9:45 a 17:00. Para estos casos de estudio, se
debi6 atender 60 viajes (30 viajes por cada terminal). Se separé el horizonte de operacién en tres etapas, en
donde la primera etapa contempla los viajes desde las 9:45 a las 11:30, la segunda etapa los viajes desde
las 11:30 hasta las 13:15 y el resto de los viajes corresponden a la tercera etapa. Hay que recalcar que estas
etapas se formaron por comportamiento similar en el trafico durante esos horarios, por lo que se procedié a
estudiar la distribucién de probabilidad en cada etapa, a través de Python 3.7, usando pruebas de ajuste de
distribucién de probabilidades de Kolmogorov-Smirnov. Los resultados obtenidos para cada una de las etapas

se encuentran en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5: Distribucién de probabilidad en las etapas del dia miércoles.

Etapa  Distribucion Parametros
Etapa 1 Normal 1 =6774,26 [s] ; 0> = 589,74 [s?]

Etapa 2 Normal u=17064,75 [s] ; 0% = 676,69 [5°]
Etapa 3 Normal w=7112,28 [s]; 0 = 627,37 [5*]

Posteriormente, conociendo la distribucion y los pardmetros de esta en cada una de las etapas, se utilizé
la libreria NumPy de Python 3.7 para asi generar 1.000 nimeros aleatorios para cada etapa, y seleccionar al
azar una muestra de niimeros igual a la cantidad de viajes de la etapa en cuestion, es decir, como la etapa
uno contiene ocho viajes, entonces se seleccioné una muestra de ocho nimeros al azar de los 1.000 nimeros
aleatorios generados con la distribucién de dicha etapa. Luego, como todas las etapas resultaron tener una
distribucién normal, para la seleccidn de las instancias, se valid6 que los datos generados efectivamente

distribuyeran como una distribucién normal a través de las siguientes métodos:
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a) Histogramas: Se basa en graficar la distribucién de probabilidad y compararla con las graficas de las
distribuciones conocidas, es decir, al comparar con una distribucién normal centrada, se debe observar
si los datos se agrupan torno a un valor central (media), y ademas es simétrica a ambos lados del centro,
quedando las desviaciones estdndares a igual distancia unas de otras. En cada una de las instancias se

puede observar que los datos muestrales se agrupan como una distribucién normal.

¢) Griéficos Cuantil-Cuantil: También conocido como gréaficos Q-Q (por su nombre en inglés), es un

método grafico para comparar dos distribuciones de probabilidad, generalmente la de una muestra con
la distribucion tedrica de esta, a través de un grafico de cuantiles, en donde en el eje de las abscisas
se posiciona la distribucion tedrica y en el eje de las ordenadas la distribucion de probabilidad de la
muestra (Gnanadesikan, 2011). Para comprobar si distribuye como una distribucién normal, se traza
una recta en 45° respecto al eje x, y si los puntos de la muestra se sitian sobre esta, entonces distribuye

como una distribucién normal. Se aprecia que en cada instancia ocurre lo mencionado anteriormente.

d) Prueba de Shapiro Wilk: Es una prueba de hipétesis en donde se plantea como hipétesis nula que la

muestra tiene distribucién normal con un nivel de significancia @. Por otra parte, se tiene la hipétesis
alternativa que afirma que la muestra no proviene de una distribucién normal (Shapiro y Wilk, 1965).
Cabe mencionar que uno al no poder rechazar la hipétesis nula, no es posible afirmar que la muestra
distribuye con una normal, por lo que es necesario acompafiarlo de otro andlisis para poder hacer dicha
afirmacién, como por ejemplo alguno de los mencionados anteriormente. Esta prueba se realiz6 con un
nivel de significancia del 5 %, en donde, en cada instancia, y en cada una de las tres etapas, el valor-p

resulta ser mayor a la significancia, por lo tanto no es posible rechazar la hipétesis nula.

Estas validaciones se realizaron haciendo uso de las librerfas de Python. En el Anexo C se encuentra la
validacidn de la normalidad de cada etapa en cada una de las instancias,y tal como se menciond anteriormente,

todas las etapas de todas las instancias resultaron distribuir como una normal.

Ahora bien, se analizaron 10 instancias diferentes en un arbol de cuatro, seis y nueve escenarios,
en donde siempre la primera etapa contiene tiempos deterministas, mientras que para el resto de las etapas
se tienen estados pesimistas, optimistas y promedio, tal como se muestra en la Figura 4.4. Los tiempos de
viajes optimistas corresponden a los tiempos medios de la etapa en cuestion, pero restdndole 1 desviacion
estandar de dicha etapa. Para los tiempos de viajes pesimistas ocurre lo mismo, solo que se le suma 1
desviacion estandar, y por dltimo, para los estados promedios solamente se utiliza el tiempo medio de la
etapa correspondiente. Siguiendo con lo anterior, la ramificacién en cada uno de estos ocurre de manera
equiprobable, es decir, si ocurren tres ramificaciones, entonces la probabilidad de ocurrencia de cada estado
esigual a % %. A continuacion se presentan los resultados en cada tipo de drbol de escenario junto al calculo

del EEV,, VS S,, WS y EVPI.
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Etapa 1

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3

Figura 4.4: Arboles de cuatro, seis y nueve escenarios.
(Fuente: Elaboracion propia. )

En la Tabla 4.6, en la cual se encuentran los resultados para el modelo de cuatro escenarios, se
destaca, al igual que en los modelos de seis y nueve escenarios, que en cada una de las instancias, la funcién
objetivo del modelo estocastico multi-etapa tiene un valor mayor que el del modelo determinista. Al igual
que en la instancia del sdbado, los tiempos de computo no fueron tan elevados,resolviendo el modelo de
cuatro escenarios en 25 segundos, el modelo de seis escenarios en 60 segundos y el dltimo modelo en 115
segundos, aproximadamente. Asi mismo, para medir la calidad e importancia de la solucién de cada modelo,

se calcularon los indicadores EVPLy VS S,.

Tabla 4.6: Resultados del modelo con cuatro escenarios.

Instancia Modelo Determinista RP EEV, VSS, wSs EVPI
1 $439.317 $653.520 $672.643 $19.123 $548.855 $104.665
2 $ 439.360 $653.707 $671.816 $18.109 $548.692 $105.015
3 $ 439.264 $653.546 $672.776 $19.230 $548.733 $104.813
4 $439.271 $653.379 $673.458 $20.079 $548.751 $104.628
5 $439.217 $653.547 $671.756 $18.209 $548.772 $104.775
6 $439.175 $653.484 $673.631 $20.147 $548.727 $104.758
7 $439.174 $653.541 $672.670 $19.129 $548.692 $104.849
8 $ 439.277 $653.507 $671.961 $18.454 $548.733 $104.774
9 $ 439.229 $653.781 $670.727 $16.946 $548.832 $104.949
10 $439.203 $653.718 $671.773 $18.055 $548.805 $104.913

Para poder analizar estos indicadores estocdsticos, es necesario calcular previamente el valor del

Wait-and-see y el EEV;, en donde, al mismo tiempo estos valores resultan ser una cota inferior y superior
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Tabla 4.7: Resultados del modelo con seis escenarios.

Instancia Modelo Determinista RP EEV, VSS, wSs EVPI
1 $439.317 $652.065 $682.049 $29.984 $512.348 $139.717
2 $ 439.360 $652.253 $681.192 $28.939 $512.255 $139.999
3 $ 439.264 $652.094 $683.164 $31.070 $512.349 $139.745
4 $ 439.271 $651.914 $681.877 $29.963 $512.217 $139.697
5 $439.217 $652.095 $682.147 $30.052 $512.254 $139.841
6 $439.175 $652.032 $681.026 $28.994 $512.218 $139.815
7 $439.174 $652.087 $681.553 $29.466 $512.171 $139.916
8 $439.277 $652.043 $681.757 $29.714 $512.213 $139.830
9 $ 439.229 $652.329 $682.126 $29.797 $512.297 $140.032
10 $ 439.203 $652.266 $682.167 $29.901 $512.293 $139.973

Tabla 4.8: Resultados del modelo con nueve escenarios.

Instancia Modelo Determinista RP EEV, VSS, WS EVPI
1 $439.317 $655987 $1.856.412 $1.200.426 $512.357 $143.630
2 $ 439.360 $656.183 $1.856.538 $1.200.355 $512.275 $143.908
3 $439.264 $656.059 $1.856.308 $1.200.249 $512.364 $ 143.695
4 $439.271 $656.001 $1.856.292 $1.200.290 $512.222 $143.779
5 $439.217 $656.065 $1.856.373 $1.200.309 $512.258 $143.807
6 $439.175 $655.993 $1.856.348 $1.200.355 $512.229 $143.764
7 $439.174 $656.189 $1.856.474 $1.200.285 $512.185 $144.004
8 $439.277 $656.011 $1.856.238 $1.200.228 $512.225 $143.785
9 $439.229 $656.133 $1.856.452 $1.200.318 $512.315 $143.819
10 $439.203 $655.946 $1.856.268 $1.200.321 $512.300 $143.646

del Recourse Problem, respectivamente. Siguiendo con lo anterior, se aprecia que, en el modelo de cuatro
escenarios, en cada una de las instancias, el EVPL y el VS S, representan un valor cercano al 16 % y al 4,3 %
respecto al modelo con recursos, respectivamente. Luego, para el modelo con recursos de seis escenarios,
el valor de estos indicadores varian notablemente, obteniendo asi un EVPI y un VS'S, que representan un
21,3 % y un 3 % aproximadamente respecto al modelo con recursos. Por dltimo, para el modelo de mayor
escenarios, estos indicadores terminan siendo, respecto al modelo con recursos, de un 21,9 % para el EVPl y
del 182 % aproximadamente para el VS S,. El aumento considerable de este ultimo indicador en dicho modelo
es debido principalmente a la alta penalizacién por no atender viajes, lo cual se relaciona directamente con las
decisiones fijadas de la primera etapa del modelo promedio del pardmetro con incertidumbre de los escenarios
(tiempo de viaje), es decir, del modelo determinista. Volviendo con los indicadores, se puede apreciar, tal
como se muestran en las tablas anteriores, que en cada instancia el valor del EVPI resulta ser positivo, lo
cual quiere decir cuanto esta dispuesto a pagar el tomador de decisiones por contar con informacién sobre el
futuro, cuyo valor es del orden de 10°, mientras que el VSS muestra que existe una gran ganancia al usar
los modelos estocasticos frente al determinista para el escenario promedio, lo cual da relevancia al uso de la

metodologia propuesta.

Cabe mencionar que, en los casos de estudios presentados anteriormente, se mantuvo fijo el tiempo de
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carga de bateria, en donde, independiente del nivel de bateria del bus, si este visitaba una estacion de carga,
este se mantendria una hora cargando su baterfa, lo cual es equivalente a cargar 20 % de bateria. Es por esto
por lo que se procedid a sensibilizar este pardmetro, en donde se vari6, de manera discreta, el porcentaje que
se va a cargar en cada visita a las estaciones entre 25 % y 17 %, y por ende también varid, de manera lineal, el
tiempo de carga. Esta sensibilizacién se realizé tanto en el modelo estocédstico como en el determinista, para
asf observar de mejor manera los cambios en la decision optima de cada instancia, y en consecuencia de la

funcién objetivo.

Este cambio en la duracién de carga de bateria se realizé en el modelo de cuatro escenarios, obteniendo

los siguientes resultados.

Tabla 4.9: Resultados de la sensibilizacion en el modelo de cuatro escenario utilizando la instancia 1.

Modelo Porcentaje  Tiempo por
) RP

Determinista cargando  carga [Horas]
$ 443.283 $ 659.459 25 % 1,25
$ 442.490 $ 658.272 24 % 1,20
$ 441.699 $ 657.084 23 % 1,15
$ 440.907 $ 655.896 22 % 1,10
$ 440.115 $ 654.708 21 % 1,05
$439.323 $653.519 20 % 1,00
$1.206.389  $1.418.050 19 % 0,95
$1.204.211 $1.415.476 18 % 0,90
$1.097.795  $1.307.438 17 % 0,85

A medida que se va sensibilizando el porcentaje de carga de bateria, del mismo modo va variando el
tiempo de carga bateria. De igual forma, el costo de cargar bateria tambien aumenta de manera lineal, teniendo
un costo de $5.000 por cargar 20 %. Por otra parte, se aprecia que a medida que mds se carga la bateria,
mayor es el valor de la funcién objetivo debido al aumento del costo de cargar bateria, asi como también se
modifican decisiones que terminan variando, en menor escala, el costo ocioso. Siguiendo con lo anterior, se
observa que al cargar 19 %, 18 % y 17 %, el valor de la funcién objetivo aumenta considerablemente. Esto
se debe a que el porcentaje minimo para realizar un viaje es del 30 % de bateria, por lo que no se alcanza
a cumplir con la condicién debido a 1 % de bateria, por ejemplo,y en consecuencia se deben realizar mas

visitas a las estaciones de carga, o bien dejar de atender algunos viajes.

En las nueve instancias restantes, los resultados obtenidos son bastante parecidos, debido principal-

mente al mismo motivo de la restriccién del porcentaje minimo de bateria para realizar un viaje.
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5 Conclusiones

En este trabajo, se formula y se resuelve un problema para determinar la secuencia optima de buses
eléctricos teniendo en cuenta una programacion de salidas dada y tiempos de viajes estocdsticos. Para esto, se
debe determinar, en primer lugar, el tipo de distribucién de probabilidad de los distintos dias de la semana y
de las distintas franjas horarias, para asi poder conocer los distintos comportamientos del trafico dependiendo
el dia y la hora. Se presenté un modelo de optimizacién estocéstica con recursos en multiples etapas con
resolucién directa para un problema real de una empresa chilena que licita en el transporte publico de la

ciudad de Santiago de Chile.

Este problema es especialmente relevante para la actualidad, en donde se ha ido dejando de lado
los vehiculos convencionales y se estin empezando a cambiar a vehiculos eléctricos, en donde el tiempo
para cargar bateria es notablemente mayor al tiempo en que uno se demora en cargar con combustible un

vehiculo.

En este trabajo se formula un modelo de optimizacidn estocastica multi—etapa para la programacién
de salidas de flotas de buses eléctricos con multiples terminales de buses, donde se considera como pardmetro
bajo incertidumbre el tiempo de viaje ante las condiciones de trafico. Asimismo, el modelo emplea una
representacion de la red a través de nodos time—expanded, 1o cual no es muy comun en la literatura para
este tipo de problema. Hasta donde se tiene conocimiento, no hay evidencia de trabajos que abarquen todos
los aspectos considerados. Adicionalmente, se analiz6 la informacién de operacidon en meses normales del
ano 2019 de una linea de buses eléctricos del transporte publico de la ciudad de Santiago de Chile, y se
determiné que la distribucién que mejor se ajustaba a los tiempos de viajes es la distribucién normal. Luego,
se dividieron los dias de la semana en tres grupos que compartian comportamientos similares dentro de ciertas
franjas horarias, por lo que asi se pudo dividir el dia completo de operacién, de los dias pertenecientes a estos
grupos, en varias franjas horarias, y del mismo modo, determinar que las etapas en las franjas seleccionadas,

estas tambien distribuyen como una normal.

Se resolvié una instancia utilizando la informacién de operacién de un dia sdbado. Esta instancia fue

resuelta para una de esas franjas con un modelo de optimizacién estocdstica con recurso de tres etapas con 4
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escenarios. El solver seleccionado logra resolver esta instancia en alrededor de 15 segundos. Para poder medir
la calidad de la solucidn estocéstica (RP), se calculd los valores Wait-and-see, EEV y EV, los cuales fueron
usados para calcular los indicadores EVPI y VSS. El primer indicador muestra la maxima disposicién a pagar
por el tomador de decisién por contar con informacién sobre el futuro, mientras que el VSS muestra que
existe una gran ganancia al usar el modelo estocdstico frente al determinista en escenarios con incertidumbre.

Ambos indicadores alcanzaron valores altos en términos relativos.

Del mismo modo, se procedi6 a replicar esto en un dia de semana con un horizonte mucho mayor
y con 10 instancias, las cuales fueron generadas a partir de muestras aleatorias originadas a través de los
pardmetros de las distribuciones de probabilidad de cada etapa. Cada etapa de cada instancia se validé a través
de histogramas, graficos Q-Q y pruebas de Shapiro-Wilk que efectivamente distribuian como se esperaba.
Estas 10 instancias se probaron para los modelos propuestos de cuatro, seis y nueve escenarios, resolviendo
los modelos en 25 segundos, 60 segundos y 115 segundos, respectivamente. Por otra parte, al medir la
calidad de la solucidn estocéstica, se obtuvieron resultados muy similares al caso del dia sabado, por lo que
se concluye que este modelo de optimizacién estocdstico tendria un gran impacto al ser utilizado en este
problema. Ademads, se puede apreciar que a medida que se agranda el horizonte de estudio y la cantidad de

escenarios, mayor es el tiempo requerido por el solver para resolver el problema.

Por otra parte, se sensibiliz6 el tiempo de carga de bateria de los buses a través de la variacion, de
manera discreta, del porcentaje que se va a cargar en cada visita a las estaciones, provocando una variacién de
manera lineal en los tiempos de carga y en el costo, también de manera lineal, de cargar bateria. Esto ultimo
se prob6 solamente en las instancias del modelo de cuatro escenarios, obteniendo que ha medida que menos
tiempo permanece el vehiculo cargando bateria, menor es el valor de la funcién objetivo, excepto cuando se
disminuye del 20 % por visita de estacién, en donde esta aumenta considerablemente, ya que la restriccién
del porcentaje minimo de bateria para atender un viaje es fija, lo que provoca que si un bus eléctrico queda
por debajo de esta restriccién por 1 % de carga, entonces debe realizar una visita a la estaciones de carga,

provocando mads cargas de baterias por parte del bus y dejar de atender viajes.

Se destaca que este trabajo puede ser una contribucién importante para el sistema de transporte ptblico
de buses eléctricos, especificamente para la ciudad Santiago de Chile, la cual es una de las capitales mas
grande del mundo con buses eléctricos operando, pudiendo optimizar de esta manera la secuencia de los buses
y el uso de estos en su operacién. Como trabajos futuros, se puede incorporar al modelo cierta flexibilidad
en el despacho lo que permitird eventuales retrasos en las salidas, con su correspondiente penalizacién por
minuto de retraso. Del mismo modo, agregar mds de un recorrido de bus eléctrico, y otorgar cierta flexibilidad
en el porcentaje minimo de bateria para atender un viaje. Por tltimo, tambien se puede restringir los horarios
en los cuales se puede cargar bateria. Respecto a los tiempos de resolucidn, hasta el momento no parecen ser
muy elevados, pero si al agregar estos nuevos aspectos los tiempos de resolucién aumentan considerablemente,

serd necesario evaluar un método de resolucién algoritmico.
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ANEXO A. COMPORTAMIENTO DIARIO DE TRAFICO POR FRANJA HORARIA

A | COMPORTAMIENTO DIARIO DE
TRAFICO POR FRANJA HORA-
RIA

Tabla A.1: Tiempos medios y desviacion estandar en franjas horarias de los lunes.

Franja Tiempos medios  Desv. Estdndar

horaria [HH:MM:SS] [HH:MM:SS]
06:30 - 09:45 02:12:41 00:14:24
09:45 - 17:00 01:56:00 00:11:26
17:00 - 19:30 02:08:54 00:12:08
19:30 - 21:45 01:47:24 00:10:29
21:45 - 06:30 01:34:57 00:13:52

Tabla A.2: Tiempos medios y desviacion estandar en franjas horarias de los martes.

Franja Tiempos medios  Desv. Estandar

horaria [HH:MM:SS] [HH:MM:SS]
06:30 - 09:45 02:14:48 00:15:12
09:45 - 17:00 01:55:28 00:10:55
17:00 - 19:30 02:13:28 00:14:48
19:30 - 21:45 01:51:19 00:13:10
21:45 - 06:30 01:33:49 00:13:26

Tabla A.3: Tiempos medios y desviacion estdndar en franjas horarias de los miércoles.

Franja Tiempos medios  Desv. Estandar

horaria [HH:MM:SS] [HH:MM:SS]
06:30 - 09:45 02:13:08 00:14:06
09:45 - 17:00 01:57:13 00:10:25
17:00 - 19:30 02:11:28 00:11:30
19:30 - 21:45 01:50:17 00:10:43
21:45 - 06:30 01:34:56 00:15:07
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ANEXO A. COMPORTAMIENTO DIARIO DE TRAFICO POR FRANJA HORARIA

Tabla A.4: Tiempos medios y desviacién estdndar en franjas horarias de los jueves.

Franja Tiempos medios  Desv. Estdndar

horaria [HH:MM:SS] [HH:MM:SS]
06:30 - 09:00 02:16:22 00:13:21
09:00 - 17:15 01:59:41 00:19:51
17:15-19:15 02:16:11 00:16:26
19:15 - 21:30 01:53:43 00:13:49
21:30 - 06:30 01:35:32 00:13:54

Tabla A.5: Tiempos medios y desviacién estandar en franjas horarias de los viernes.

Franja Tiempos medios  Desv. Estandar

horaria [HH:MM:SS] [HH:MM:SS]
06:30 - 09:00 02:12:41 00:11:13
09:00 - 17:15 02:00:24 00:13:59
17:15 - 19:15 02:13:24 00:13:54
19:15 - 21:30 01:54:15 00:12:41
21:30 - 06:30 01:38:00 00:13:43

Tabla A.6: Tiempos medios y desviacion estdndar en franjas horarias de los sabados.

Franja Tiempos medios  Desv. Estdndar

horaria [HH:MM:SS] [HH:MM:SS]
08:00 - 12:00 01:52:20 00:14:43
12:00 - 17:15 01:58:06 00:14:35
17:15 -22:15 01:46:57 00:11:11
22:15 - 00:00 01:27:35 00:21:55

Tabla A.7: Tiempos medios y desviacion estdndar en franjas horarias de los domingos.

Franja Tiempos medios  Desv. Estdndar

horaria [HH:MM:SS] [HH:MM:SS]
06:30 - 09:00 01:39:09 00:10:37
09:00 - 17:15 01:48:08 00:12:05
17:15 - 19:15 01:40:40 00:09:38
19:15 - 21:30 01:27:00 00:07:48
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ANEXO B. PROGRAMACION INICIAL DE VIAJES

B = PROGRAMACION INICIAL DE
VIAJES

Tabla B.1: Programacion inicial de dos terminales de buses.

Viajes Terminal 1

Hora de salida

Viajes Terminal 2  Hora de salida

tl
t2
t3
t4
t5
t6
t7
t8
t9
t10
t11
t12
t13
t14
t15
t16
t17
t18
t19
20
t21
t22

12:00
12:15
12:30
12:45
13:00
13:15
13:30
13:45
14:00
14:15
14:30
14:45
15:00
15:15
15:30
15:45
16:00
16:15
16:30
16:45
17:00
17:15

t23
t24
t25
26
t27
t28
t29
t30
t31
t32
t33
t34
t35
t36
t37
t38
t39
t40
t41
t42
t43
t44

12:00
12:15
12:30
12:45
13:00
13:15
13:30
13:45
14:00
14:15
14:30
14:45
15:00
15:15
15:30
15:45
16:00
16:15
16:30
16:45
17:00
17:15
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ANEXO C. VALIDACION DISTRIBUCION

C ' VALIDACION DISTRIBUCION

C.1. Prueba hipdtesis

Tabla C.1: Prueba de Shapiro-Wilk para cada etapa de las 10 instancias.

Instancia Etapa  Valor-p
Instancia 1  Etapa 1 0,272
Instancial Etapa2 0,816
Instancial  Etapa3 0,880
Instancia2  Etapal 0,909
Instancia2  Etapa 2 0,715
Instancia2  Etapa3 0,184
Instancia3  Etapa 1 0,180
Instancia3  Etapa2 0,940
Instancia3  Etapa3 0,098
Instancia4  Etapa 1 0,551
Instancia4  Etapa2 0,134
Instancia4  Etapa3 0,672
Instancia5 Etapal 0,527
Instancia5 Etapa2 0,531
Instancia5 Etapa3 0,658
Instancia 6  Etapa 1 0,859
Instancia6  Etapa2 0,408
Instancia6  Etapa3 0,170
Instancia7 Etapal 0,802
Instancia7 Etapa2 0,639
Instancia7  Etapa 3 0,269
Instancia 8  Etapa 1 0,227
Instancia8  Etapa2 0,927
Instancia8 Etapa3 0,500
Instancia9 Etapal 0,411
Instancia9  Etapa 2 0,715
Instancia9  Etapa3 0,393

Instancia 10  Etapa 1 0,659
Instancia 10 Etapa2 0,475
Instancia 10 Etapa3 0,111
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C.2. VALIDACION GRAFICA ANEXO C. VALIDACION DISTRIBUCION

C.2. Validacion grafica
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Figura C.1: Verificacién de distribucién normal en la primera etapa de la instancia 1.

Distribucion [%]
Cuantiles Muestrales
[=]

0.004

0.002

0.000
6950 6975 7000 7025 7050 7075 7100 7125 7150 -3 -2 -1 ) 1 2 3
Tiempo de viaje [s] Cuantiles Tedricos

(a) Histograma. (b) Grafico Cuantil-Cuantil.

Figura C.2: Verificacién de distribucién normal en la segunda etapa de la instancia 1.
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C.2. VALIDACION GRAFICA ANEXO C. VALIDACION DISTRIBUCION
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Figura C.6: Verificacion de distribucién normal en la tercera etapa de la instancia 2.
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Figura C.8: Verificacién de distribucion normal en la segunda etapa de la instancia 3.
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Figura C.9: Verificacion de distribucién normal en la tercera etapa de la instancia 3.
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Figura C.10: Verificacion de distribucién normal en la primera etapa de la instancia 4.
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Figura C.11: Verificacion de distribucién normal en la segunda etapa de la instancia 4.
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Figura C.12: Verificacion de distribucién normal en la tercera etapa de la instancia 4.
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Figura C.13: Verificacion de distribucién normal en la primera etapa de la instancia 5.
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Figura C.14: Verificacion de distribucién normal en la segunda etapa de la instancia 5.
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Figura C.15: Verificacion de distribucién normal en la tercera etapa de la instancia 5.
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Figura C.16: Verificacion de distribucién normal en la primera etapa de la instancia 6.
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Figura C.17: Verificacion de distribucién normal en la segunda etapa de la instancia 6.
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Figura C.18: Verificacion de distribucién normal en la tercera etapa de la instancia 6.
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Figura C.19: Verificacion de distribucién normal en la primera etapa de la instancia 7.
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Figura C.20: Verificacion de distribucién normal en la segunda etapa de la instancia 7.
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Figura C.21: Verificacion de distribucién normal en la tercera etapa de la instancia 7.
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Figura C.22: Verificacion de distribucién normal en la primera etapa de la instancia 8.
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Figura C.23: Verificacion de distribucién normal en la segunda etapa de la instancia 8.
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Figura C.24: Verificacion de distribucién normal en la tercera etapa de la instancia 8.
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Figura C.25: Verificacion de distribucién normal en la primera etapa de la instancia 9.
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Figura C.26: Verificacion de distribucién normal en la segunda etapa de la instancia 9.
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Fit results: mu =7113.51, std =649.99
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Figura C.27: Verificacion de distribucién normal en la tercera etapa de la instancia 9.
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Figura C.28: Verificacion de distribucién normal en la primera etapa de la instancia 10.
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Figura C.29: Verificacion de distribucién normal en la segunda etapa de la instancia 10.
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Figura C.30: Verificacion de distribucién normal en la tercera etapa de la instancia 10.
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ANEXO D. SENSIBILIZACION DE TIEMPO DE CARGA

D SENSIBILIZACION DE TIEMPO
DE CARGA

Tabla D.1: Resultados de la sensibilizacién en el modelo de cuatro escenario utilizando la instancia 1.

Modelo Porcentaje  Tiempo por
. RP

Determinista cargando  carga [Horas]
$443.283 $ 659.459 25 % 1,25
$ 442.490 $ 658.272 24 % 1,20
$ 441.699 $ 657.084 23 % 1,15
$ 440.907 $ 655.896 22 % 1,10
$ 440.115 $ 654.708 21% 1,05
$439.323 $653.519 20 % 1,00
$1.206.389 $1.418.050 19 % 0,95
$1.204211 $1.415.476 18 % 0,90
$1.097.795  $1.307.438 17 % 0,85

Tabla D.2: Resultados de la sensibilizacion en el modelo de cuatro escenario utilizando la instancia 2.

Modelo p Porcentaje  Tiempo por
Determinista cargando  carga [Horas]
$443.189 $ 659.646 25 % 1,25
$442.397 $ 658.458 24 % 1,20
$ 441.605 $657.271 23 % 1,15
$ 440.813 $ 656.083 22 % 1,1
$ 440.021 $ 654.894 21 % 1,05
$ 439.229 $ 653.707 20 % 1,00
$1.206.465 $1.418.038 19 % 0,95
$1.204.296 $1.415.464 18 % 0,90
$1.097.792  $1.307.111 17 % 0,85
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Tabla D.3: Resultados de la sensibilizacion en el modelo de cuatro escenario utilizando la instancia 3.

Modelo Porcentaje  Tiempo por
. RP

Determinista cargando  carga [Horas]
$ 443.324 $ 659.486 25 % 1,25
$ 442.532 $ 658.298 24 % 1,20
$441.740 $657.110 23 % 1,15
$440.948 $655.922 22 % 1,10
$ 440.156 $ 654.734 21 % 1,05
$ 439.364 $ 653.546 20 % 1,00
$1.206.404 $1.418.206 19 % 0,95
$1.204.226 $1.415.633 18 % 0,90
$1.097.811 $1.307.154 17 % 0,85

Tabla D.4: Resultados de la sensibilizacién en el modelo de cuatro escenario utilizando la instancia 4.

Modelo Porcentaje  Tiempo por
. RP

Determinista cargando  carga [Horas]
$ 443.157 $659.319 25 % 1,25
$ 442.365 $658.130 24 % 1,20
$441.573 $ 656.943 23 % 1,15
$ 440.781 $ 655.754 22 % 1,10
$ 439.989 $ 654.566 21 % 1,05
$439.197 $653.379 20 % 1,00
$1.206.440 $1.418.056 19 % 0,95
$1.204.262 $1.415.482 18 % 0,90
$1.097.635  $1.307.432 17 % 0,85

Tabla D.5: Resultados de la sensibilizacion en el modelo de cuatro escenario utilizando la instancia 5.

Modelo Porcentaje  Tiempo por
. RP

Determinista cargando  carga [Horas]
$ 659.486 $ 443.176 25 % 1,25
$ 658.298 $ 442.384 24 % 1,20
$657.110 $441.592 23 % 1,15
$ 655.923 $ 440.800 22 % 1,10
$ 654.735 $ 440.008 21 % 1,05
$ 653.546 $439.216 20 % 1,00
$1.418.083  $1.206.449 19 % 0,95
$1.415508 $1.204.271 18 % 0,90
$1.306.881  $1.097.747 17 % 0,85
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Tabla D.6: Resultados de la sensibilizacion en el modelo de cuatro escenario utilizando la instancia 6.

Modelo Porcentaje  Tiempo por
. RP

Determinista cargando  carga [Horas]
$ 659.423 $ 443.138 25 % 1,25
$ 658.236 $ 442.346 24 % 1,20
$ 657.047 $441.554 23 % 1,15
$ 655.859 $ 440.762 22 % 1,10
$ 654.672 $ 439.970 21 % 1,05
$ 653.484 $439.178 20 % 1,00
$1.418.126  $1.206.363 19 % 0,95
$1.415552  $1.204.185 18 % 0,90
$1.306.975 $1.097.712 17 % 0,85

Tabla D.7: Resultados de la sensibilizacién en el modelo de cuatro escenario utilizando la instancia 7.

Modelo Porcentaje  Tiempo por
. RP

Determinista cargando  carga [Horas]
$ 659.480 $443.134 25 % 1,25
$ 658.293 $ 442.342 24 % 1,20
$ 657.105 $441.550 23 % 1,15
$655.916 $ 440.758 22 % 1,10
$ 654.728 $ 439.973 21 % 1,05
$ 653.541 $439.174 20 % 1,00
$1.418.160 $1.206.401 19 % 0,95
$1.415.586 $1.204.223 18 % 0,90
$1.306.967 $1.097.507 17 % 0,85

Tabla D.8: Resultados de la sensibilizacion en el modelo de cuatro escenario utilizando la instancia 8.

Modelo Porcentaje  Tiempo por
. RP

Determinista cargando  carga [Horas]
$ 659.447 $443.122 25 % 1,25
$ 658.259 $442.330 24 % 1,20
$657.071 $441.538 23 % 1,15
$ 655.883 $ 440.746 22 % 1,10
$ 654.695 $ 439.954 21 % 1,05
$ 653.507 $439.162 20 % 1,00
$1.418.050 $1.206.382 19 % 0,95
$1.415476 $1.204.204 18 % 0,90
$1.307.405 $1.097.751 17 % 0,85
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Tabla D.9: Resultados de la sensibilizacién en el modelo de cuatro escenario utilizando la instancia 9.

Modelo Porcentaje  Tiempo por
0 RP

Determinista cargando  carga [Horas]
$ 659.721 $ 443.191 25 % 1,25
$ 658.532 $ 442.399 24 % 1,20
$ 657.345 $ 441.607 23 % 1,15
$ 656.156 $ 440.815 22 % 1,10
$ 654.969 $ 440.023 21 % 1,05
$ 653.781 $ 439.231 20 % 1,00
$1.418.049 $1.206.286 19 % 0,95
$1.415475 $1.204.108 18 % 0,90
$1.307.062 $1.097.414 17 % 0,85

Tabla D.10: Resultados de la sensibilizacion en el modelo de cuatro escenario utilizando la instancia 10.

Modelo RP Porcentaje  Tiempo por

Determinista cargando  carga [Horas]
$ 659.657 $ 443.201 25 % 1,25
$ 658.469 $ 442.409 24 % 1,20
$ 657.281 $ 441.617 23 % 1,15
$ 656.093 $ 440.825 22 % 1,10
$ 654.906 $ 440.033 21% 1,05
$653.717 $439.241 20 % 1,00
$1.418.139  $1.206.363 19 % 0,95
$1.415565 $1.204.184 18 % 0,90
$1.307.158  $1.097.793 17 % 0,85
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