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CAPiTULO 1

INTRODUCCION

1.1 CONTEXTO

La movilidad sustentateble en el transportes ptiblicos ha adquirido un valor funda-
mental para el crecimiento urbano y la tasa de contaminacion, en donde se toma diferentes
medidas para disminuir el uso de vehiculos personales. Porra lo cual, es necesario una ope-
raciéon eficiente del transporte publico, que cumpla con las necesidades de las personas al
quererse trasladar de un lugar a otro con una buena experiencia. Ademads, de que invertir
en transporte piblico y en tecnologias emergentes como la electro-movilidad, trae benefi-
cios en los sectores de productividad, ambiental, econémico, financiero, equidad y salud.
(vea Tumlin, 2012).

En particular; el proceso de diseno y planificacién en los sistemas de transporte
publico considera decisiones importantes relacionadas con la solucién de los siguientes
subproblemas (representados en la Figura 1): disefio de red, ajuste de frecuencia, pro-
gramacion de horarios, asignacién de vehiculos y asignacién de conductores (vea revisién
de literatura de Ibarra-Rojas et al., 2015). Cominmente, esta planificacién se realiza de
forma secuencial, por ejemplo, en las ultimas dos etapas de la planificacion primero se
resuelve el problema de asignacién de vehiculos (VSP por las siglas en inglés de Vehi-
cle Scheduling Problem) para obtener la secuencia de viajes que realizard cada vehiculo.
Después, el problema de asignacién de conductores (CSP por las siglas en inglés Crew
Scheduling Problem) asocia cada conductor a algin vehiculo, cumpliendo las regulaciones
laborales del sistema. Este tipo de enfoques secuenciales puede limitar la calidad de las
soluciones de los tultimos problemas por resolver, debido a que se tiene que respetar las
condiciones dictadas por soluciones de problemas previamente resueltos. En respuesta,
esta tesis se enfoca en una metodologia de optimizacién integral para el VSP y el CSP,
para determinar las decisiones de ambos problemas de manera simultanea (es decir, viaje-
vehiculo-conductor), a fin de minimizar los costos operacionales del uso de vehiculos y las

jornadas de trabajo de los conductores, y cumpliendo con las regulaciones laborales de los
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chéferes. Ademas, la contribuciéon més importante de nuestra metodologia es la inclusion

del supuesto de contar con vehiculos eléctricos.
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Figura 1: Subproblemas en la planificacién de sistemas de transporte urbano (extraida de
Ibarra-Rojas et al., 2015).

En general, el uso de autobuses eléctricos en el sistema transporte publico es de-
seable a fin de reducir la emision de contaminantes. El uso de vehiculos eléctricos en
los sistemas de transporte urbano conlleva multiples beneficios, principalmente desde la
perspectiva medioambiental, debido a las emisiones nulas o reducidas para vehiculos to-
talmente eléctricos o hibridos. Las emisiones de los vehiculos con motor de combustién
degradan la calidad del aire provocando efectos adversos en la salud principalmente res-
piratorios como el asma, de la poblacién cercana, esto es preocupante ya que tienden a
ser utilizados en areas con alta concentracién de personas. Otro de los beneficios en los
sistemas de transporte ptblico eléctrico es ser méas silenciosos y brindan mayor fluidez que
los de motores de combustién, siendo considerados mas “amigables con el uso de suelo”
y proporcionando un paseo mas satisfactorio para los usuarios. Finalmente, siempre que
la fuente de energia no sea de combustibles fésiles, esta tecnologia también elimina sus

emisiones de carbono a escala global.

Scarlett Ortiz Ortiz
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Desde la perspectiva de los operadores, el costo de mantenimiento de los vehiculos
puede reducirse debido al nimero de componentes de los motores eléctricos. Ademads, las
pérdidas de energia del motor eléctrico son significativamente menores que las del motor
diésel, por lo que el costo de viaje con un vehiculo eléctrico es aproximadamente un tercio

mas econémico a comparaciéon de un vehiculo de diésel (vea Munoz et al., 2021).

Debido a todo lo anterior, es de nuestro interés una planificacién operacional en
sistemas de transporte urbano considerando la tecnologia de autobuses eléctricos. Desde
el punto de vista operacional, uno de los problemas retadores es la asignacion de vehiculos
con distintas variantes del problema en dependencia de la tecnologia implementada en
el sistema, tal como estaciones de carga lenta, carga rapida durante el recorrido, carga
inaldmbrica, intercambio de baterias (vea descripcién de las distintas tecnologias en Li,
2016; Chen et al., 2018; Hall et al., 2019). Ademas, se vuelve relevante la modelacién de
la recarga de las baterfas en funcién del tiempo (vea Bie et al., 2021). En particular, este
trabajo aborda el escenario de tecnologia de carga lenta en depdsito para una linea bi-
direccional, las cuales son utilizadas cominmente en algunas ciudades en América Latina.
En general, la ventaja de las lineas bi-direccionales es que la gestion de los viajes se hace
en dos puntos, permitiendo una mejor racionalizacion de la oferta al definir una mayor
cantidad de viajes en el sentido que sea méas requerido por los pasajeros en los distintos

periodos del dia.

1.2 OBJETIVO GENERAL

El objetivo general de esta tesis, es definir una metodologia de apoyo a toma de
decisiones en la operacion de sistemas de transporte urbano con lineas bi-direccionales
y autobuses eléctricos, la cual permita disminuir los costos operacionales mediante la
implementacion de conceptos de investigacion de operaciones que lleven a una asignacion

eficiente de viajes programados, a vehiculos y conductores.

» Revisar literatura relacionada con problemas de Vehicle Scheduling Problem (VSP),
Crew Scheduling Problem (CSP) y la operacién de buses eléctricos en sistemas de

transporte urbano.
= Definir un problema de toma de decisiones pertinente para nuestro objetivo general.

= Definir e implementar una metodologia de solucién basada en metaheuristicas para

obtener soluciones de calidad en un tiempo de cémputo razonable.

= Buscar la forma de definir una formulacién matematica para el problema propuesto.

Scarlett Ortiz Ortiz



CAPITULO 1. INTRODUCCION 4

= Hacer experimentacién para establecer ventajas y desventajas de la metodologia
propuesta, asi como hacer conclusiones que puedan servir a los tomadores de deci-

siones.

1.3 DESCRIPCION DE LA PROBLEMATICA Y MOTIVACION

Asumimos el caso de una linea bi-direccional en un sistema de transporte urbano con
vehiculos eléctricos de carga lenta. Entonces, cada linea de transporte se caracteriza por
el sentido de los viajes entre dos terminales, que son los puntos extremos de la linea donde
se gestiona la operacion. Para estas lineas, se tiene un horario de viajes programados que
hay que ofertar a fin de satisfacer la demanda de los pasajeros. En general, nos interesa
asignar cada viaje programado a una pareja de vehiculo-conductor, pero cumpliendo con
las regulaciones laborales y respetando la autonomia de los vehiculos, a fin de reducir
los costos operacionales en términos de la cantidad de vehiculos, kilémetros recorridos,

jornadas laborales y recargas realizadas.

La motivacion de atacar la problematica antes descrita es que, el uso de autobuses
eléctricos es un tema emergente en la literatura de planificacién y operacion de sistemas
de transporte urbano debido a los potenciales beneficios ecolégicos y de salud publica. En
particular, existen pocos estudios de los problemas de asignacién de vehiculos y conduc-
tores considerando el supuesto de electro-movilidad. Desde el punto de vista de los retos
de este tipo de proyecto, podemos mencionar que a diferencia del uso de autobuses de
combustibles fésiles, la autonomia limitada de los vehiculos eléctricos implica dificultades
logisticas que impiden una operacién continua de dichas unidades, complicando la toma

de decisiones en la planificacion.

La estructura de la tesis es como sigue. En el Capitulo 2 se presenta una descrip-
cién detallada de la literatura sobre la asignacion de vehiculos eléctricos (E-VSP) y el
problema integral de asignacién de vehiculos y conductores (VCSP), mostrando una com-
paracion de como se aborda con diferentes supuestos. En el Capitulo 3 se describe de
manera detallada el problema y las restricciones de operacién para los vehiculos eléctri-
cos y conductores consideradas en este estudio. Después en el Capitulo 4 se describe la
metaheuristica propuesta, mostrado los resultados en el Capitulo 5, en este capitulo se
analiza diferentes tipos de instancias. Por tltimo en el Capitulo 6 se concluye y aborda

las futuras direcciones de la investigacion.

Scarlett Ortiz Ortiz



CAPITULO 2

LITERATURA RELACIONADA

Como se menciond anteriormente, el problema de asignacion de vehiculos eléctricos
(E-VSP) es una extension de la version clasica donde se considera una autonomia limitada
de los vehiculos, asi como acciones de recarga parcial o total. En particular, es importante
enfatizar en el tipo de tecnologia de recarga, asi como en la modelacién de las funciones
de recarga en terminos del tiempo (vea Yao et al., 2020), y de los costos del consumo
energético (ver van Kooten Niekerk et al., 2017). Todas estas caracteristicas llevan a
distintas variantes del E-VSP a fin de apoyar en la toma de decisiones. En esta seccion,
presentamos literatura del E-VSP relacionada con nuestro contexto de planificaciéon en

sistemas de transporte publico.

2.1 ASIGNACION DE VEHICULOS ELECTRICOS EN
TRANSPORTE PUBLICO

El uso de vehiculos eléctricos implica el considerar la auténoma a fin de desarrollar
enfoques de planificacion eficientes, dado que los tiempos de recarga de baterias ya no
son despreciables comparados con los tiempos de recarga de combustibles fosiles. En
general, se definen distintos problemas del VSP con buses eléctricos en dependencia de
las caracteristicas operacionales y el tipo de tecnologia en las recargas de baterias. Por
ejemplo, Posthoorn (2016) presenta un problema de asignacién de vehiculos eléctricos,
en el que busca minimizar la cantidad de vehiculos a utilizar para poder reducir costos.
Una de las restricciones a considerar es el consumo de la bateria, esta no debe exceder el
80 % debido a que unos viajes pueden consumir méas bateria de lo esperado. Con el fin de
solucionar este problema, se implementaron dos modelos; un modelo de carga continua y
un modelo de carga discreta. El modelo de carga continua es 1til para instancias pequenas,
mientras que para el modelo de carga discreta, fue necesario hacer uso de generacion
de columnas a fin de resolver problemas mas grandes, esto es util debido que para la

ciudad es necesario planificar muchos viajes. Uno de los costos que se considera para los
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vehiculos eléctricos son los costos de recarga, estas acciones se llevan a cabo en cargadores
estacionarios. Por lo cual se podria buscar minimizar vehiculos y la cantidad de cargadores
como lo propone Liu and Ceder (2020). En particular, los autores definen un problema
bi-objetivo para el cual se desarrollaron dos métodos de solucién, uno basado en el método
lexicografico, y un algoritmo de flujo aumentante para una formulacién de flujo maximo.
La etapa experimental se enfoca en una implementacién practica en una red de Singapore,
alcanzando soluciones con un valor 6ptimo en el nimero de cargadores y un tamano de

flota aceptable.

Los vehiculos eléctricos no solo generan costos por asignacion, otro de los costos que
se consideran son los costos de compra, cargadores, viajes y deadheadings. Estos costos se
pueden considerar anualmente como el caso de estudio de Yao et al. (2020) donde desa-
rrolla un algoritmo heuristico con una solucion inicial generada por un algoritmo genético
donde se permite hacer viajes durante el dia con vehiculos de diferentes caracteristicas
(autonomia y tiempo de recarga). Para determinar la cantidad de autobuses necesarios de
cada tipo, los viajes a realizar, ademas de determinar la cantidad de cargadores a utilizar.
Con este algoritmo se mostré un ahorro del 15,93 % anual en comparacién con el método
tradicional. Otra metodologia de solucién para este tipo de problemas es por medio de
un modelo de optimizacién de programacion entera mixta como lo maneja Wang et al.
(2017). Los autores considera los tiempos de recarga fijos y muestran que el deterioro de
las baterias juega un papel importante en los costos anuales, debido a que estos costos
aumentaban de manera constante cuando aumentaba la tasa de deterioro de la bateria.
Como se evidencia en Bie et al. (2021), el tener un buen manejo de la carga a realizar
por los vehiculos ayudard a prolongar el ciclo de vida de las baterias. En particular, los
autores determinan la funcion de distribuciéon de probabilidad del consumo de energia
de los viajes, por medio de un modelo que describe la volatilidad estocastica. Ademas,
proponen la estrategia de carga para los vehiculos durante los tiempos de inactividad, con
el supuesto de contar con cargadores suficientes. Los resultados indican que puede reducir
el consumo de energia y prolongar el ciclo de vida de la bateria teniendo un impacto en

los costos para la programacién de asignacion de vehiculos.

2.2 INTEGRANDO VSP CON OTROS PROBLEMAS EN LA
PLANIFICACIéN DE SISTEMAS DE TRANSPORTE
Tal como se plantea en este estudio, se puede definir un problema integral entre

el VSP y otros subproblemas de la planificacién en sistemas de transporte, los cuales

determinen las decisiones de los problemas integrados de forma simultanea. En general,

Scarlett Ortiz Ortiz
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el impacto de los enfoques integrales es encontrar mejores soluciones comparados con
enfoques secuenciales, pero a expensas de mayor complejidad tanto en la modelacion,
como en la implementacion de los algoritmos de solucion. Por ejemplo, el estudio de Teng
et al. (2020) integra un VSP con decisiones de disefio de horarios, desarrollo un modelo
multiobjetivo el cual busca satisfacer la demanda de los pasajeros con el menor coste
operativo y maximizando los beneficios sociales. Las acciones de recargas de bateria que
se realicen durante el dia son hasta alcanzar la carga completa y no se pueden realizar en
horas pico, dado que en algunos lugares como Shinghdi, China no estd permitido elaborar
estas actividades a esas horas (ademds de generar un alto costo). Para este problema
se implemento un algoritmo de enjambre de particulas multiobjetivo, se mostré que en
comparacion con el horario existente, la solucion propuesta puede reducir efectivamente
el numero de vehiculos y la carga total, y los periodos de carga del vehiculo estan bien
distribuidos durante el dia evitando horas pico. Por otro lado, He et al. (2020) estudia
un problema de asignacién de vehiculos para determinar las acciones de recarga, pero
determinando también la potencia de carga en un sistema de transporte con tecnologia
de carga rapida. El objetivo es minimizar el costo total en términos de la electricidad
consumida en las acciones de recarga y cargos relacionados a la infraestructura (basdndose
en tarifas time-of-use, TOU), mientras se respetan restricciones de horarios de consumo de
energia y tamano de flota. Los autores proponen un modelo de optimizacion no lineal no
convexo con variables continuas en el tiempo, que es dificil de resolver con solver comercial.
El modelo es reformulado como un programa lineal discreto, el cual es manejable por
solver comercial para instancias de hasta 16 lineas. Los resultados muestran que una
mayor capacidad de la bateria puede reducir los costos totales de carga mediante una
mayor flexibilidad en el programa de carga. Sin embargo, la reduccion en los costos de

carga a través del aumento de la capacidad de la bateria es limitado.

En el caso de la integracién con el CSP, tal como proponemos en este trabajo, solo
encontramos el estudio de Perumal et al. (2021) quien muestra la eficiencia en sistema
de transportes cuando se es considerado simultaneamente la programacién de vehiculos
eléctricos y conductores, a diferencia de un enfoque secuencial. Se hizo una bisqueda adap-
tativa de vecindarios grandes considerando regulaciones tanto para los vehiculos eléctricos
como para los conductores. En el cual se contemplan los tiempos de recarga y autonomia
para el vehiculo, y para el conductor se debe respetar las horas de conduccion consecutiva
y tiempos de descanso. El objetivo es minimizar costos operacionales y costos relaciona-
dos con las actividades de recarga. Resultados experimentales muestran que el método de
solucién propuesto encuentra mejoras en el rango de 1.17% a 4.37% en promedio com-
parado contra el enfoque secuencial. También se mostré que el costo se ve afectado por la

autonomia del vehiculo, ya que a mayor autonomia menos acciones de recargas.

Scarlett Ortiz Ortiz
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La Tabla 1, muestra las caracteristicas de los trabajos presentados en nuestra revision
de literatura. Nétese, que no encontramos un estudio en la literatura que tenga todas las
caracteristicas de nuestro enfoque de optimizaciéon. En particular, el trabajo mas parecido,
es el propuesto por Perumal et al. (2021), donde las principales diferencias es que nosotros
consideramos la posibilidad de hacer cargas parciales y utilizamos una funcion de carga
lineal por tramos a fin de tener una mayor precision en la medicion de la recarga de
las baterias en base al tiempo. Ademas, consideramos mas elementos a optimizar en la

funcion objetivo.

Estudio Integracion Cargas Tipo de | Funcién Objetivo
con CSP parciales | carga carga
Posthoorn Carga . . .
(2016) v rapida Lineal Cantidad de vehiculos
Liu and Ceder Carga No-lineal y Bl—O,bJetIVO: cant%dad de
v . . vehiculos y cantidad de
(2020) rapida lineal
cargadores.
Yao et al Carge | ol | (B cargadones) v ope.
(2020) rapida L Sy cate yop
rativos.
Wang et al. Carga . .
(2017) rapida Lineal Costo total de operacién
Costos de adquisicién de
Bie et al Carga vehiculos, valor esperado

(2021) lenta Lineal del consumo energético y

fiabilidad del horario

Teng et al Carga Lineal Cantidad de vehiculos y
(2020) lenta costo total de recarga.
He et al Carga Lineal Costo de recarga y uso de
(2020) rapida infraestructura

Costo de cantidad de
Perumal et al. v Carga Lineal vehiculos/conductores,

(2021) lenta costos de recarga y jorna-
das laborales.

Costos la cantidad de
Nuestro estu- Carga Lineal por | vehiculos, kildbmetros reco-
dio lenta tramos rridos, jornadas laborales
y recargas realizadas.

Tabla 1: Revisién de literatura de estudios relacionados.

La siguiente seccién muestra la descripcion detallada de nuestro problema de opti-
mizacién, donde ilustramos un ejemplo de una solucién. Mientras que una propuesta de

formulacién matematica se muestra como apéndice.
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CAPIiTULO 3

DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Como se mencioné en el Capitulo 1, el objetivo de nuestro problema de optimizacion
es la asignacién de viajes para cada vehiculo, asi como la jornada laboral asignada a cada
conductor (viaje-vehiculo-conductor) teniendo en cuenta las politicas de regulacion de

jornada laboral, con el fin de reducir los costos operacionales de una linea bidireccional.

En el nivel operacional, la parte més importante es la reduccion de costos, debido
que para el proveedor del transporte los recursos econdémicos van destinados al uso de
los vehiculos y las jornadas laborales (ver Boyer et al., 2018). Estos costos operacionales
se definen en términos de los siguientes elementos (vea Li, 2014), los cuales usaremos en

nuestro objetivo a optimizar.

s Cantidad de conductores.

= Costo de la jornada laboral de los conductores, que puede ser de tiempo completo

o medio tiempo, incluso considerar horas extra.
= Costo del tamano de flota vehiculos.
= Costo de recarga de los vehiculos eléctricos.

= Costo del kilometraje recorrido por los vehiculos.

Antes de la operacién, los vehiculos suelen estar almacenados en uno o mas depdésitos,
mientras que los viajes deben iniciar en terminales, que son los puntos extremos del
recorrido de una linea. M&as aun, nosotros estamos considerando el caso de una linea
bi-direccional donde se tienen dos puntos de gestiéon para esa misma linea. Entonces,
de manera general, los movimientos involucrados en la operacion son, depdsito-terminal,
terminal-terminal (ya sean viajes de ida, vuelta e incluso viajes no comerciales), terminal-

deposito. La Figura 2 muestra estos movimientos, para el caso de una linea bi-direccional.
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Viaje no comercial
Viaje de ida
Terminal Terminal
1 2

Viaje no comercial

Depésito
1

Figura 2: Representacion de movimientos que se realizan durante la operacién de una
linea de transporte urbano.

3.1 INPUT DEL PROBLEMA

En base a lo anterior, es necesario identificar todos los tipos de movimientos que
realiza un vehiculo/conductor, asi como las acciones de recarga de baterias y descanso
de los conductores, a fin de modelar el costo operacional. Entonces, para definir nuestro
problema, consideramos la siguiente informacion de entrada representada como conjuntos

y parametros.

O: Conjunto de depositos.

I: Conjunto de viajes por asignar.

V': Conjunto de vehiculos en el sistema.

D: Conjunto de conductores.

= 0;: El depdsito mas cercano a la terminal donde inicia el viaje ¢, al cual llamaremos

deposito asociado al viaje i.
= d7;: Tiempo de inicio del viaje i € I.
= ¢T;: Tiempo de terminacion del viaje 1 € [.
» bT,: Tiempo de ir del depédsito o € O a la terminal més cercana (y viceversa).

= ¢;: Consumo de carga del viaje i € I, es decir, el porcentaje de bateria que consume

el recorrido de 1.
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CAPITULO 3. DESCRIPCION DEL PROBLEMA 11

» cdh;;: Consumo de carga del recorrido no comercial desde el punto final del viaje i

hacia punto inicial de viaje j.

s cbT,: Consumo de carga de bateria por ir del depésito o € O a terminal més cercana

(y viceversa).
= ct: Tiempo minimo de realizar actividad de recarga para cada vehiculo.

» carga(t,c,): Carga de bateria del vehiculo v después de hacer una recarga de ¢

minutos, cuando el vehiculo tenfa una carga ¢, (funcién de recarga).

» buf fer: Carga de bateria que se reserva como respaldo a lo largo de toda la operacién

(buffer de seguridad).
» 75% Duracién de la jornada laboral regular del conductor d € D.
» rE£% Duracién de la jornada laboral en tiempo extra del conductor d € D.
= 7T Tiempo de descanso para todos los conductores.
= M1 Maximo tiempo de conducciéon sin descanso.
» Cost(V): Costo fijo por vehiculo utilizado (este costo se refiere al mantenimiento).
» Cost(D): Costo fijo por conductor utilizado.
» Cost(C): Costo promedio del consumo de electricidad (USD/kWh).
» Cost(J): Costo por jornada laborada regular para un conductor.
» Cost(FE): Costo por hora de tiempo extra por conductor.

» Cost(K): El costo por kilémetro recorrido de un vehiculo.

3.2 DECISIONES Y RESTRICCIONES DEL PROBLEMA

Con base en lo anterior, nuestro problema integral de asignaciéon de vehiculos y con-
ductores considerando lineas bidireccionales y autobuses eléctricos (VCSP-BE) determina
la asignacion wviaje-vehiculo-conductor y de las actividades de recarga de los vehiculos
eléctricos, a fin de minimizar los costos operacionales del sistema de transporte. Se tiene

las siguientes limitantes para el problema::

» Cada vehiculo y conductor deben iniciar y finalizar en el depdsito asociado a al

primer viaje realizado.

Scarlett Ortiz Ortiz
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= El conductor tiene un tiempo maximo de conduccién consecutiva antes de realizar

un descanso o finalizar su jornada.

» Existe una duracion maxima de la jornada laboral, la cual se calcula en términos

del tiempo de salida y llegada del conductor al depédsito asignado.

= Un vehiculo puede ser asociado a mas de un conductor durante el dia, pero no

viceversa

= Se tiene que respetar un “buffer” de seguridad del 20 % de la bateria del vehiculo.

En la literatura, este tipo de problemas se modela tipicamente mediante formulacio-
nes de cobertura y particion de conjuntos. En particular, se define la siguiente informacion.
Dado que se tiene un conjunto de viajes para el cual se conoce su hora de inicio y fin. Se
tiene un conjunto A de las secuencias factibles que puede realizar un vehiculo, del mismo
modo se tiene secuencias factibles para los conjuntos, a lo cual le llamaremos conjunto
B. Entonces, cada viaje i debe estar cubierto por una secuencia o € A que contenga a
dicho viaje (eso se representa con un pardmetro a;, = 1), de igual forma, cada viaje i
debe estar cubierto por una secuencia 5 € B que incluya a dicho viaje (esto se representa
con un parametro a;s = 1). El costo por cada secuencia de viajes que se pueden asignar
a un vehiculo y conductor, esta dado por cost, y costg, respectivamente. La decision en
estos modelos es determinar cuales secuencias « y § formaran parte de la solucién. Para
esto, se define una variable binaria z, el cual toma el valor de 1 si se toma la secuencia
a, y 0 en otro caso. De manera andloga, se define la variable binaria xg, y el problema se

formula de la siguiente manera.

min Z costoaTo  + Z costgyp

acA BeB
Z AinTo =1, 1€1
acA

Zaigyﬁ =1, 1€l
BeB

Relacion(x,y)
o € {0,1}, z5€{0,1}

Una de las desventajas que tienen estos modelos, es el pre proceso que debe realizarse
para determinar todas las secuencias factibles en los conjuntos A y B, ademas de modelar

la relacién entre dichas secuencias.

Alternativamente, se pueden usar formulaciones de flujo en redes, como la propuesta

por Boyer et al. (2018), las cual considera todos nuestros supuestos del problema, excepto
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los autobuses eléctricos. Sin embargo, incluso para dicha versién del problema, resultados
preliminares con una instancia de 14 viajes de ida y 14 viajes de vuelta muestran que el
solver comercial de CPLEX 20.1 encuentra una solucién con un gap 30 % en 5 horas de
tiempo computacional. En respuesta, se propone una metahuristica para nuestro proble-
ma, donde resultados experimental muestran que se puede obtener ahorros significativos
al compararse con enfoques que implementados en el sistema real. Adicionalmente, ex-
tendemos la formulacién de Boyer et al. (2018) para nuestro problema, y lo presentamos
como solo un resultado tedrico en el apéndice, debido a la intratabilidad de la formulacion

utilizando un solver comercial con la tecnologia de computo actual.

3.3 EJEMPLO DE UNA SOLUCION

A continuacion, se presenta un ejemplo de la representacion gréafica de una solucion.
En la Figura 7 se muestra lo que se quiere lograr. Se tiene un conjunto de viajes en ambas
direcciones de una linea, y se conoce el tiempo de inicio y finalizacién de dichos viajes.
Entonces, podemos definir para cada vehiculo las actividades a realizar.

Viajes asociados al depdsito 0,

Viaje 1 22 30 37 44

Tiempo de 25 336 435 608 800
inicio

Tiempo de 42 373 473 664 838

finalizacion

Viajes asociados al depdsito 0,

Viaje 54 58 68 76 92 98
Tiempo de 71 144 214 393 675 841
inicio
Tiempo de 102 194 270 428 721 877
finalizacion

{1“54}m58‘]ﬂ{68‘[cyd‘I37U92}‘c [‘4—4ﬂ ?8 .

[j Viaje i C] Conductor d C] Conductor d’ c Carga del
vehiculo

d Descanso Deadheading Ocio

Figura 3: Ejemplo de solucién de nuestro problema de optimizacién.
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En el diagrama se tiene un vehiculo v para el cual su secuencia estd dada por el
viaje inicial 1 (asociado al depdsito 1) con el conductor d, para después llevar a cabo el
viaje 54 (asociado al depdsito 2), como su tercer viaje esta asociado al mismo depésito
(tiene el mismo sentido que 54), serd necesario un deadheading para situar al vehiculo
y conductor en la terminal deseada. Una vez que realiza su cuarto viaje, serd necesario
que el conductor d tome un descanso dado que ya habra pasado el tiempo maximo de
conduccién consecutiva. Este tiempo es aprovechado para cargar el vehiculo (ver bloque
“cy d”), y se contintia con la operacién del vehiculo y la jornada laboral. El dltimo viaje
efectuado por el conductor d es el 92, antes de seguir siendo utilizado el vehiculo por
un conductor d’ se realiza una actividad de carga de ser necesario, para esta carga no es
necesario que un conductor este presente. Al finalizar es operado por el conductor d', el

cual realiza el viaje 44 y 98 para finalizar la operacién de v.
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CAPITULO 4

METODOLOGIA

Con el fin de obtener buenas soluciones en poco tiempo de cémputo, se implementa
un algoritmo metaheuristico, el cual sera comparado con un algoritmo greedy basado en lo
que realiza el planificador en el sistema real, a fin de establecer ventajas y desventajas del
algoritmo propuesto. Nuestro método de solucién, es un algoritmo que complementa una
busqueda local, con un algoritmo GRASP (por las siglas en inglés de Greedy Randomized
Adaptative Search Procedure).

En particular, un algoritmo de buiisqueda local parte de una solucién dada y mediante
un procedimiento iterativo, explora diferentes soluciones vecinas (cercanas) de la solucién
actual, eligiendo aquella que mejore la funcién objetivo (vea Michiels et al., 2007). Para
implementar este algoritmo es necesario definir tres aspectos: escoger la solucién inicial,
determinar las soluciones vecinas de una solucion y elegir alguna regla que mejore la
solucién vecina. El criterio de paro tipico es iterar hasta que no sea posible mejorar la

solucién (optimalidad local).

Una forma de construir la solucién inicial es mediante un algoritmo greedy, el cual
se inicia con una solucién vacia y se va completando anadiendo la mejor tarea de las
aun no elegidas (lldmese “mejor” a aquella tarea que mejore la funcién objetivo en el
momento), esta tarea es incluida en la solucién actual, este proceso continda hasta que
sean cumplidas todas las tareas. Una manera en la que se puede tomar soluciones vecinas
es por el intercambio de tareas. Quedandose con aquella solucién que mejore la funcion
objetivo, este proceso termina con cierto criterio de paro (primera mejora, nimero de

iteraciones, tiempo de proceso, etc.).

El procedimiento anterior garantiza optimalidad local respecto a un vecindario, y
se vuelve necesario diversificar la buisqueda para “escapar” de dichos éptimos locales. En
este sentido, un algoritmo GRASP consta de un procedimiento iterativo, que implementa
un algoritmo greedy-aleatorizado, mediante la implementacion de una lista restringida
de candidatos (por cardinalidad, calidad, u otro criterio) en cada iteracién del algoritmo

constructivo (vea Talbi, 2009). Lo anterior permite generar diferentes soluciones en dis-
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tintos llamados al algoritmo constructivo, para luego implementar una busqueda local. Es
decir, cada iteracién del GRASP permite explorar distintos 6ptimos locales, y se reporta

el mejor de ellos a lo largo de todo el procedimiento (llamado incumbente).

Algorithm 1: GRASP(k, [ter Limit)
Result: Incumbente s*
1 Iter = 0;
(Iter < IterLimit) do
3 5 ¢~ GreedyRandomized (k) ;

2 while

4 s <— LocalSearch(s) ;
5 if f(s) < f(s*) then
6 ‘ §* 45

7 end

8 Iter < Iter +1;

9 end

Todos los componentes de nuestra metaheuristica, se basan en los operadores des-

critos a continuacion.

4.1 OPERADORES

Para este problema se utilizardn diferentes movimientos. Cada viaje tiene cierta
informacion como: la hora de inicio y de fin del viaje, donde inicia el viaje, asi como la carga
que es necesaria para poder llevarlo a cabo. En esta seccion se describen dos movimientos,

los cuales se podréan determinar, siempre y cuando se cumplan ciertas condiciones.

4.1.1 MOVIMIENTO DE INSERCION

Este movimiento se describe en el algoritmo 2, el cual tiene por objetivo asignar un
viaje ¢ a una pareja de conductor d y vehiculo v en una solucién parcial (denotada por
s). En general, nuestro movimiento de insercién distingue distintos casos en los cuales es

posible asignar el viaje i a la pareja (d,v).
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Algorithm 2: Insert(s,v,d,1)
Result: Solucion factible s

1 Sea ¢, la carga actual del vehiculo v;

2 if (24 =0Ac, — cbt,, — ¢i — (cdhio, + cbty,) > buf fer ) then

3 Asigna i a v y actualiza ¢, =c¢, —¢;, 1y =0T, + (eI; —dT;) y
xq = b1y, + (eT; — dT;) ;

4 end

5 if (x4 >0) then

6 Sea i* el primer viaje de d, ¢, carga de v;

7 t =dT} — (eT; + dhyi=) — 2bto, , Gy = ¢y — cbto, — ¢; — cdhyis — cbty, y

Tq=xq+ (AT} —dT;) ;
8 if (¢ > tmin A carga(éy,t) > 100 A 2y < rSd ) then

9 ‘ Asigna i a v y actualiza x4 = x4+ (d1j+ — dT;);
10 end
11 Sea ¢* el dltimo viaje de d ;

12 Cp = ¢y — cdhj=j — ¢; — cdhj o, — Cbto, ¥ Tq = xq — dhjx o, + (eT; — €1}) + dhio, ;
13 if (¢ >buffer Nzg<rSd) then

14 Sea r1; el tiempo de conduccién despies del dltimo break ;

15 if (rTyq+ (eT; + dhio, + b1p, — €Tj+) < mT ) then

16 ‘ Actualiza ¢, = ¢y —cdhji —c; y 7Tqg =1Ty+ (eT; — eTj+);

17 else

18 ‘ Actualiza ¢, = ¢, — cdhi=j — ¢; — 2¢bty, y 11Tq = bT,, + (eT; — dT;);
19 end

20 zq=xq+ (e1; — eTi);

21 end

22 t= dT; — de* — dhyx — thoi Y Cy = Cy — thz‘*,i — Cthi 5
23 if (¢ > timin A carga(t,c,) — cbto, — ¢; — cdhj o, — cbto, > buf fer Ny < rSd)

then
24 Actualiza ¢, = carga(t,c,) — cbto, — ¢iy, Ty = b1y, + (eT; — dT;) y
rqg = x4+ (eT; — €Tix) 5
25 end
26 end

Primeramente, en las lineas 2-4 se representa el caso de asignar el viaje ¢ cuando el
conductor va a iniciar su jornada (x4 = 0) y la carga actual del vehiculo ¢, sea suficiente
para realizarlo sin exceder el buffer de seguridad, considerando la carga consumida de
salir del depdésito a terminal de inicio de i (cbt,,), el consumo del mismo viaje i (¢;), y
el consumo del regreso al depdsito (cdh; ., + cbt,,) dado que es el ultimo viaje asignado

a d hasta el momento (esto ultimo siempre se verifica al insertar viajes al final de la
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jornada). Es decir, el viaje ¢ se asigna para un conductor sin carga cuando se cumpla
¢y — cbty, — ¢; — (cdhy o, + cbt,,) > buf fer.

En las lineas 5 a 26 se representa los distintos de asignar el viaje ¢ a un conductor
con trabajo ya asignado (xg > 0). En particular, en la linea 6 se identifica al primer
viaje i* del conductor d, y en la linea 7 se calcula el tiempo efectivo de recarga t que se
tuviera en caso de asignar a ¢ como primer viaje de d, la carga ¢, con la que llegaria el
vehiculo al depdsito después de realizar el viaje ¢ y la duracién de la jornada laboral del
conductor x4 en caso de asignar el viaje ¢ como su primer tarea. Note que la condicion
en la linea 8 indica que el viaje se asigna solo cuando realmente se puede realizar una
recarga y el nivel de baterfa carga(é,,t) después de dicha recarga alcanza el 100 % (para
no afectar lo que se habia programado cuando * era el primer viaje), y se respeta la
jornada laboral. Andlogamente, podemos intentar asignar el viaje ¢ al final de la jornada
actual del conductor d. Esto a su vez deriva dos casos, cuando es posible realizar el viaje
i sin hacer recarga de baterfa (ver lineas 13 a 21) considerando hacer o no descansos para
respetar el tiempo méximo de conduccién consecutiva m7 (lineas 15 a 19); y el caso donde

se asigna como ultimo viaje pero realizando una recarga previamente (ver lineas 22 a 25).

4.1.2 MOVIMIENTO DE ELIMINACION:

Si se desea quitar un viaje en la secuencia del conductor y vehiculo, es necesario
modificar la informacion correspondiente, el cual involucra tiempo, carga y jornada laboral
. Para el tiempo como se eliminara un viaje hay que ver si realizo un deadheding o no,
en caso de haberlo realizado se tendra que eliminar, una vez de haber echo este anélisis,
se contara con tiempo de inactividad para la dupla vehiculo-conductor. Para la carga del
vehiculo, se le quita la carga que fue necesaria para el viaje eliminado. Y para el conductor
se revisa en que parte del dia se elimina el viaje para modificar el tiempo de conduccion
consecutiva. En la Figura 4 se muestra lo que sucederia si es eliminado un viaje, para este
ejemplo se tomo el viaje 58. Una vez seleccionado el viaje se revisa el depdsito asociado
del viaje anterior y posterior (en caso de que existan), en este caso ambos viajes son del
deposito o, para lo cual es necesario realizar un deadheading, por lo tanto a la solucion

inicial a parte de eliminar el viaje se eliminard un deadheding.
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[1\{[54]#ﬂ58‘ﬂ68 cyd | 37 | N

{ g

Vehiculo v

[1\[54]l iﬂss cyd|37}1 N

I [ \ [ g
Vehiculo v

@ Viaje i C] Conductor d c Carga del

vehiculo

Descanso Depdsito 04 D Dep6sito 0,

Figura 4: Ejemplo de movimiento de eliminacién.

4.2 ALGORITMO CONSTRUCTIVO

La idea general es construir una solucién de forma greedy, representando lo que
haria un planificador si se tuviese esta situacién. Donde el viaje y vehiculo, lo asigna
segun el orden en que llegue, es decir, si un vehiculo con su respectivo conductor que no
a finalizado su jornada laboral, haga el viaje inmediato después de llegar a la terminal,

de caso contrario, si ya finalizo su jornada se le asigna a otro conductor.

El objetivo de este algoritmo greedy es utilizar el menor nimero de autobuses.Una
vez que se toma un autobis asociarle un conductor el cual haga el mayor niimero de viajes.

Con ayuda del operador movimiento de insercién construimos nuestra solucién inicial.

En el algoritmo 3 se muestra como fue construida nuestra solucién inicial, la cual
se considera como si un planificador la realizard. Se considera el conjunto de vehiculos
y conductores que pueden realizar actividades durante el dia y los viajes no asignados.
Una vez tomado un vehiculo v, un conductor d y un viaje ¢ utilizamos el algoritmo de
insercién (ver lineas 1-18), si el viaje se realiza, es eliminado del conjunto de vehiculos.
En las lineas 9 - 15 se establece que si un vehiculo y conductor tienen asignada su jornada

laboral, debe ser actualizada al momento de que el conductor termine la jornada laboral.
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Algorithm 3: Greedy()

Result: Incumbente Solucién s con asignacién
viaje-vehiculo-conductor
Input: Definimos [’ como los viajes ordenados con respecto d7;
no asignados, D’ conductores no asignados y V'
vehiculos no asignados.
1 for v € V' do

2 for de D’ do

3 for i € I' do

4 s < Insert(s,v,d,i);

5 if wiaje © asignado then
6 I'« I —{i}

7 end

8 end

9 if jornada del vehiculo then
10 V' V' —{v}

11 end

12 else

13 D'+ D' — {d};

14 Regresa vehiculo v y conductor d al depdsito og4;
15 Actualiza 24 v ¢y;

16 end

17 end
18 end
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Para el algoritmo GRASP se considera una lista restringida esta lista se obtiene
una vez que se ordenan los viajes segin la hora de salida se tiene un parametro k el
cual determina la cantidad de elemento a tomar en la lista restringida, ademas se define

Iter Limit el cual indica niimero de iteraciones que se llevara acabo el GRASP.

La lista restringida nos ayuda al momento de construir la solucién inicial, se tomo un
Greedy aleatorizado es decir de el parametro k > 2 se toma de manera aleatoria cualquier
viaje una vez que es asignado se elimina del conjunto de viajes, se repite este proceso

hasta asignar todos.

4.3 BUSQUEDA LOCAL

En el Algoritmo 4 se tiene el intercambio de dos viajes, el cual consta en seleccionar
dos tripletas de la solucién. En cada una se tiene un viaje asignado y se busca intercambiar
ese viaje para el cual es necesario el movimiento de eliminacién lineas 1 y 2, una vez
efectuado este paso se manda a llamar al movimiento de insercién (linea 3 y 4) por ultimo
en las lineas 5 a la 10 se verifica si la nueva solucion es factible en caso de ser lo, sera la

nueva solucion.

Algorithm 4: 2-opt( )
Result: Solucién s con asignacién

viaje-vehiculo-conductor
Input: s, (v,d,q), (v, d )

s < Remove(s,v,d,i);

[uny

N

s <— Remove(s,v',d',i');
3 s < Insert(s,v,d,i);
4 s« Insert(s,v',di);

if wiajes i e i’ fueron asignados then

(S

6 ‘ return s;
7 else
8 ‘ Alerta operador infactible;

9 end

En base al operador del algoritmo 4, implementamos una bisqueda local (Algoritmo
5), en donde se considera cualquier dos tripletas de vehiculo-conductor-viaje con el fin de
intercambiar viajes. Se actualiza el incumbente cuando se encuentra la primer mejora en

nuestra funcién objetivo (lineas 3 a 6).
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Algorithm 5: LocalSearch(s)

Input: Solucién factible s
Sea SEQ el conjunto de tuplas (v,d, i)
asignados en la solucién s;

for all (v,d,i), (V',d',i") € SEQ do

3 s’ = 2-opt(s, (v,d,i), (v, di));
4 if f(s') < f(s) then

5 s+ s', actualiza SEQ;
6 break for;

7 end

8 end

En la siguiente seccion definimos nuestra etapa experimental para analizar la efi-

ciencia de la metodologia de soluciéon propuesta.
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RESULTADOS EXPERIMENTALES

5.1 GENERACION DE INSTANCIAS

Para la experimentacion computacional, consideramos tres tamanos de instancias en
términos del nimero de viajes, vehiculos, y conductores, asi como la cantidad de periodos
en que se divide el dia. La Tabla 5.1 muestra las caracteristicas que diferencian a cada
tipo de instancia, para las cuales se generaron aleatoriamente 40 instancias, resultando
en un total de 120 instancias. Se experimento en una computadora iMac con procesador
2,3 GHz Intel Core i5 de dos nucleos, teniendo un tiempo de computo para el algoritmo

constructivo de 0.14 segundos y de 7.48 segundos para el GRASP.

Tabla 2: Tipos de instancias con distintos tamanos de red de transporte.
Instancia |[I| |V| |D| Periodos
A 100 50 50 3
B 200 100 100 5
C 400 200 200 5

Los viajes estan distribuidos a lo largo del dia laboral que comprende un horario
de 4:30 a.m a 12:00 a.m. (1,170 minutos). Para las instancias tipo A, el dia se divide en
tres periodos de planificaciéon de la misma longitud. En el caso de las instancias B y C,
el dia esta divido en 5 periodos, donde los periodos punta son de 6:30 a.m a 9:00, y de
5:00 p.m a 8:30 p.m. En estos periodos punta se generan aproximadamente el 15 % més
viajes que en los otros periodos del dia. El tiempo de despacho dt;« para el primer viaje
i* en cada sentido se genera aleatoriamente entre [10, 16], donde el instante de tiempo 0,
denota el inicio del dia laboral. Para el resto de los viajes i, el minuto de inicio esta dado
por dT; = dt;_1 + r, donde r se genera aleatoriamente entre [h — d, h 4 §], para lo cual,
h denota el intervalo de la linea, es decir la longitud del periodo de planificacién entre la
cantidad de viajes a ofertar. Para calcular el tiempo de finalizacion €7; de un cada viaje ¢,

se genera un tiempo de recorrido aleatorio entre 30 y 35 minutos para cualquier periodo
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a excepcion de los periodos punta donde la duracion del viaje en este periodo es entre 45

y 60 minutos.

Para todas las instancias, se consideran los siguientes parametros fijos. La duracién
de la jornada laboral regular es de 5S¢ = 8 horas, mientras que la duracién de la jornada
extra es de rE¢ = 2 horas. El méximo tiempo de conduccién consecutivo para un conduc-
tor es de mT" = 4 horas y el tiempo de descanso es de r'I" = 1 hora. Los tiempos de viaje
desde cada depoésito a la terminal més cercana (y viceversa) se fija como bT,, = 5y bT,, = 6
minutos para o1 y 0o, respectivamente. Tomamos los costos de vehiculo (Cost(V) = 3,3
USD/dia) y del kilometraje (Cost(K) = 0,661 USD) de Li (2014). En cuanto a los costos
de la jornada laboral, usamos la informacién de Salary Expert (2022) para definir el costo
de jornada regular y jornada extra como Cost(J) = Cost(E) = 8,8 USD /hora. Ademss,
se considero un costo fijo de Cost(D) = 4 USD por conductor necesario para realizar
los viajes y los costos de consumo de electricidad son de Cost(C') = 0,27 USD/hora en
las recargas Wu et al. (2022). Los parametros de consumo de carga de bateria se fijaron
como sigue: cdh;; = 9 % para los recorridos no comerciales en ambos sentidos; cbT,, = 1%
(cbT,, = 2%, resp.) para los recorridos de depdsito oy (02, resp.) a terminal més cercana y
viceversa; ¢; = 0,333(eT; — dT;) % para los viajes i (proporcional al tiempo de recorrido).
Finalmente, el tiempo minimo de recarga de bateria se define como ¢t = 1 hora, por

tratarse de autobuses de carga lenta.

A continuacion, se detalla la modelacion del consumo de carga y acciones de recarga.

5.2 FUNCION DE CARGA DE AUTOBUSES ELECTRICOS

Recordemos que en el input de nuestro problema, consideramos la funcion carga(t, c,)
que representa la carga de bateria del vehiculo v después de hacer una recarga de ¢ mi-
nutos, cuando el vehiculo tenia una carga de ¢,. Obviamente, esta funcién depende de las

caracteristicas técnicas y de infraestructura de la red de transporte.

En caso de los vehiculos eléctricos, se caracterizan por dos cosas, su autonomia y
el tiempo de recarga. Para esta experimentacion, se usaron vehiculos eléctricos de carga
lenta con una duracién de 4 horas para la carga total, teniendo una autonomia de 150km,
en base al consumo de 1.4 kWh y una velocidad de recorrido entre los 15 y 20 kilémetros

por hora (como se ejemplifica en Shen et al., 2019).

Ademas de las caracteristicas técnicas de los vehiculos antes descritas, nos basamos
en el estudio de Montoya et al. (2017) para definir la funcién carga(t, c,). El cual tiene

un comportamiento lineal por partes, para estimar la carga después de una actividad de
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carga, se necesita de dos datos; la carga que se tiene al momento de que el vehiculo llega al
deposito y el tiempo que se da para realizar dicha accién, una vez establecidos estos valores
se procede a calcular la carga del vehiculo. Un ejemplo de lo que realiza dicha funcion
apoyandonos de la figura 5 es si nosotros decidimos realizar una actividad de cargar y se
llega con un nivel de bateria del 72 % y con una hora para realizar dicha accién, entonces
se toma parte de la primera y segunda funcion lineal que son las correspondientes entre
la hora dos (el estado en que llega el vehiculo) y la tercer hora (la hora de recarga) dando

una finalizacién del 93 % de la bateria.

Funcidn carga lenta

120
100

80

% Bateria

20

0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5
Tiempo (Horas)

Figura 5: Funcion de carga de bateria en autobuses eléctricos seguin las caracteristicas
técnicas de los vehiculos.

Cabe mencionar, que los pardmetros de consumo de carga se definieron en funcién

del kilometraje recorrido por cada desplazamiento de un vehiculo.

5.3 COMPARACION DE GREEDY-+LS vs GRASP

En la tabla 3 se muestra la mejora relativa del GRASP sobre el GREEDY+LS,
donde paras las instancias con una lista restringida de dos candidatos y cincuenta itera-
ciones se tiene una mejora por parte del GRASP, fuera de esta combinacién, pocos casos
presentan una mejoria. Lo anterior no significa que el GRASP no se lleva acabo, sino
que del conjunto de instancias donde fue probado (40 instancias de cada tipo) la mejora
obtenida no es superior a lo obtenido con el GREEDY+LS. A continuacién, se presentara

esta informacién mas desglosada.
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L02-150 ‘ LO3-150 ‘ LO5-150 ‘ L02-1100 ‘ L03-1100 ’ LO5-1100 ‘ L02-1200 | L03-1200 ‘ LO5-1200
0.03193545 0.00309865 -0.0539332 0.02920414 -0.0053169 -0.0593529 0.02892926 0.00213161 -0.0584218
-0.0068165 -0.0309458 -0.0746329 -0.012956 -0.0243809 -0.0834166 -0.0172083 -0.0328239 -0.0687368
C | -0.0007234 -0.013159 -0.0217995 0.00768996 -0.0030325 -0.0218316 0.00769161 -0.006681 -0.0175606

A
| B

Tabla 3: Mejora relativa promedio de GRASP sobre Greedy+LS.

En la tabla 4 se puede observar que el GRASP funciona mejor para instancias con
una lista restringida de dos candidatos. Ademas en cada combinacion se tiene una mejoria
de al menos 4 instancias. Con una mejora relativa para estas instancias, entre el ,98 %y
el 4,48 %, véase tabla 5

L02-150 ‘ L03-I50 ‘ LO5-I150 ‘ L02-1100 ‘ LO3-1100 ‘ LO5-1100 | L02-1200 ‘ L03-1200 ‘ LO5-1200
A| 7250% 55.00% 20.00% 65.00% 45.00% 20.00% 77.50% 55.00% 20.00%
|B| 37.50% 30.00% 10.00% 50.00% 27.50% 5.00% 40.00% 17.50% 10.00%
c| 52.50% 27.50% 17.50% 57.50% 50.00% 27.50% 57.50% 42.50% 27.50%

Tabla 4: Porcentaje de instancias en que mejora GRASP sobre Greedy+LS.

L02-150 ‘ L03-150 ‘ L05-150 ‘ L02-1100 ‘ L03-1100 ’ L05-1100 | L02-1200 ‘ L03-1200 ‘ L05-1200
A|  429% 3.01% 0.65% 4.12% 2.42% 1.26% 4.48% 2.66% 0.65%
'B| 162% 0.52% 0.17% 1.58% 0.89% 0.09% 0.98% 0.64% 0.24%
c| 152% 0.78% 0.36% 1.64% 1.13% 0.75% 1.79% 1.17% 0.96%

Tabla 5: Mejora relativa promedio de GRASP sobre Greedy+LS solo en las instancias de
la tabla anterior.

5.4 ALGORITMO HIiBRIDO

Proponemos la combinacion de Greedy+LS y GRASP para definir un algoritmo
hibrido llamado LSGRASP el cual conserva la mejor solucion de los dos antes mencionado.
La razén de complementar el algoritmo GRASP con una buisqueda local, es que en la
practica se observaba que no siempre el GRASP obtenia un mejor 6ptimo local comparado

con implementar solamente Greedy + LS.

Note que nuestro LSGRASP depende de dos parametros principales, el nimero de
iteraciones y el tamano de la lista restringida de candidatos que se toma para construir la
solucién inicial. Se toman 50, 100 y 200 iteraciones para las listas restringida de candidatos,
mientras que para el caso del tamano de la lista restringida utilizamos valores de 2, 3 y 5

viajes. Cada una de estas combinaciones se implementa para todas las instancias A, By C,
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con 100, 200 y 400 viajes, respectivamente. En la Tabla 6 se muestra las 9 combinaciones
para cada una de las instancias donde L hace referencias al tamano de la lista restringida

de candidatos, e I representa la cantidad de iteraciones.

L02-150 L03-150 L05-150
L02-1100 L03-1100 L05-1100
L02-1200 L03-1200 L05-1200

Tabla 6: Combinaciones de pardmetros de nuestro algoritmo LSGRASP.

A continuacion, presentamos la comparacién de las distintas variantes de nuestro
algoritmo de solucién. Las Tabla 7 muestra la desviacién relativa promedio (llamada gap)
entre cada variante de nuestro algoritmo y la mejor soluciéon obtenida entre todas las
variantes para cada tipo de instancia (este valor aparece subrayado). De manera analoga
la Tabla 8 muestra el tiempo promedio. Notese, que no existe dominancia de ninguna
de las variantes propuestas de nuestro algoritmo. Sin embargo, para cuando se tiene una
lista restringida de dos elementos se tiene mejores soluciones (vea primer columna). Con
respecto al tiempo para las instancias del grupo A y B, se tiene menor tiempo de ejecucion
cuando se realizan 50 iteraciones, a diferencia de las instancias tipo C, donde el mejor
tiempo se da con 100 iteraciones. Sin importar el nimero de iteraciones, el mejor tiempo
se da cuando se considera una lista restringida de 5 candidatos (ver valores subrayados

en la Figura 8).

L02-150 | L03-150 L05-150 L02-1100 L03-1100 L05-1100 | L02-1200 | L03-1200 L05-1200

0.03696402
B 0.03477997
0.03897953

0.06735528
0.05991585
0.03941459

0.1295254
0.10465749
0.05486343

0.03990538
0.04091576
0.03619865

0.0767947
0.05339143
0.04871061

0.13372698
0.11322671
0.06383953

0.0398195
0.04564305
0.03083616

0.06965547
0.06135231
0.04374002

0.13342904
0.09848608
0.0584319

Tabla 7: Gap promedio para cada tipo de instancia y cada variante de nuestro LSGRASP
en base a las 9 combinaciones de parametros utilizadas.

L02-150 | L03-150 | L05-150 | L02-1100 | L03-1100 | L05-1100 | L02-1200 | L03-1200 | L05-1200
A 0.02012086  0.02907591 0.0127612 1.07260361 1.05863199 1.0374131 3.10075049 3.08246475 3.02287797
B 0.09109886 0.05362514 0 1.166918 1.08466761 0.98872982 3.35799224 3.19915692 2.99799318
C 4.10985346  4.11000498  4.14814731 1.244148 1.27801641  1.22947281 3.7454008 5.4240012  2.86475335

Tabla 8: Tiempo de ejecucion promedio de cada variante del LSGRASP para todas las
instancias.

Note que la insercion de viajes en la busqueda local solo se da al inicio o final de

la jornada laboral de los conductores modificados por dicho operador. Lo anterior, puede
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provocar que se tenga largos periodos de inactividad para el conductor, y atun asi se

encuentran beneficios comparados con el criterio greedy.

Dado que las Tablas 7 muestra informacién promedio, presentamos el detalle de
el valor objetivo obtenido con todas las variantes de nuestro algoritmo para todas las

mstancias.
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Funcidon Objetivo Instancias A
2600

2400
2200
2000

1800

1600

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39

e | 02150 e [ 03-[50 = LO5-I50 L02-1100 e .03 -1 00
s |05 -|1 00 e | 02 -[2 00 e | 03 ~[2 00 e | 05 -12 00

Funcién Objetivo Instancias B

4200

4000

3800

3600

3400

3200

3000
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39

e | 02150 e [ 03 -I50 e LO5-I50 L02-11 00 e 03 -1100
e | 05 -|1 00 e | 02 ~[2 00 e | 03 -|2 00 emmmmm | 05 -12. 00

Funcién Objetivo Instancias C

7300
7100
6900
6700
6500
6300
6100
5900
5700

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39

e | 02150 e [03-I50 e LO5-I50 L02-/100 e 03 -11 00
s | 05 -|1 00 e | 02 |2 00 emmmms | 03 -|2 00 e | 05 -2 00

Figura 6: Resultados de los valores objetivos obtenidos en las instancias A, B y C.
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En esta Figura 6 es més evidente que no existe dominancia entre los algoritmos al
no poder identificar a simple vista un algoritmo que tenga un menor valor en la funcion
objetivo para todas las instancias. Sin embargo, como se puede observar que en las instan-
cias tipo A, los mejores valores obtenidos en la funcién objetivos son los que estan dados
por la lista restringida de candidatos de 2 y 3 elementos (vea lineas L02-150, L03-150,
L02-100, L03-100, L02-1200 y L03-1200 del primer gréfico de la figura). Lo anterior, es un
indicio que es mas conveniente usar nuestro algoritmo LSGRASP con tamanos pequenos

en la lista restringida de candidatos.

Similarmente, presentamos el tiempo de ejecucion de nuestras 9 variantes del LS-
GRASP para cada una de las instancias. Note que el tiempo de ejecucién aumenta sig-
nificativamente dependiendo del numero de iteraciones, entre mas iteraciones mayor es el

tiempo para el caso de las instancias de A y B. *Por revisar resultados con 50 iteraciones.

Funcion Tiempo

4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000

500

NS oMM 9N AN oW O om
N T T NN OO OMNNOGWDOKOWO O

101
105
109
113
117

s | 02-[50 e | 03150 LO5-150 L02-11 00 e | 03 -|100
e | 05-1100 L02-1200 L03-12 00 emsm | 051200

Figura 7: Tiempos obtenidos por todas las variantes del LSGRASP en todas las instancias
generadas.

En base a los resultados anteriores, decidimos seleccionar la variante del algoritmo
con lista restringida de dos candidatos y 50 iteraciones, la cual obtiene buena calidad

promedio, ain que sea méas tardada la convergencia del algoritmo.
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5.5 CoOMPARACION DE LSGRASP vs GREEDY DEL
SISTEMA REAL

Para evaluar nuestro algoritmo LSGRASP con lista restringida de dos candidatos
y 50 iteraciones, utilizamos el algoritmo constructivo Greedy propuesto en la Seccion4.
En realidad, nuestro algoritmo greedy utiliza la idea tipica para definir soluciones en
el sistema real, es decir, se asignan los viajes a los vehiculos conforme se liberan los
vehiculos de viajes previos. En la Tabla 9, se detalla la comparaciéon mostrando la mejora
relativa promedio (denotada como “gap_avrg”) del LSGRASP sobre el Greedy para todos
los tipos de instancia, la desviacién estandar de dicha mejora relativa (representada con

“gap_stdev”), y el ahorro promedio en USD por dia.

Tabla 9: Comparacién entre LSGRASP vs Greedy.
Instancia gap_avrg gap-stdev Ahorro_avrg (USD/d{a)

A 4.7% 4.27 100.99
B 2.38% 2.51 85.54
C 2.26 % 241 151.35

Notemos de la Tabla anterior que el algoritmo LSGRASP obtuvo una mayor mejora
relativa para las instancias pequenas. Sin embargo, aunque en las instancias tipo C (las
més grandes) se obtuvo la menor mejora relativa de 2.26 %, esto implica un mayor ahorro
monetario que en las instancias pequenas. De manera general, los ahorros promedio diarios
por cada tipo de instancias implican un beneficio mensual de al menos 2,200 USD, lo cual

ya es significativo si nuestro enfoque se implementa de forma recurrente.

Dado que en la Tabla 9 mostramos resultados promedios, en la Figura 8 muestra
el detalle de la mejora relativa promedio (panel superior) y del ahorro en dolares (panel

inferior) para todas las instancias de nuestra experimentacién computacional.
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Mejora del algoritmo contra planificador
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Figura 8: Mejora relativa y ahorro monetario en cada una de las instancias de la etapa
experimental.

En la Figura 8 en el panel superior donde el eje x representa las instancias: de
1 a 40 son las chicas, de 41 a 80 las medianas y las grandes de 81 a 120. Se puede
observar que entre mas grande sea la instancia menos margen de mejora hay, y en el
panel inferior se puede notar que se ahorra mas dinero en las instancias grandes. Esto se
puede esperar debido a que en las instancias chicas existe una cantidad de viajes menor,
lo que implica que la disponibilidad que se tiene para realizar el intercambio de viajes
(busqueda local) se incremente, dado que entre el inicio de un viaje a otro hay méas tiempo
de diferencia. Como observacion particular del LSGRASP, el modulo GRASP de dicho
algoritmo mejoré el 37.5 % de las soluciones obtenidas por la busqueda local considerando
todas las instancias.

Recordemos que en la Seccién anterior, se mostrdé una calibracién de pardametros

donde no existia una dominancia de ninguna variante de nuestro LSGRASP, respecto a
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la calidad de las soluciones, por lo que se selecciono la variante que tiene mejor calidad
promedio para la mayoria de los tipos de instancias. Mas atn, los resultados experimenta-
les mostraron que en algunos casos, en lo modulo GRASP de la variante seleccionada del
LSGRASP no mejora la calidad obtenida por una bisqueda local por si sola. Entonces,
en caso de que contemos con mayor tiempo para generar una solucion de buena calidad,
podemos tomar la mejor variante del LSGRASP de entre las nueve propuestas para cada
instancia, lo cual denotaremos como LSGRASP*. Lo anterior, claramente permite mejo-
rar mas aun la calidad de la solucién a expensas de un mayor tiempo computacional. La
Tabla 10 muestra los resultados de comparar LSGRASP* contra el algoritmo Greedy.

Tabla 10: Comparacion entre LSGRASP* vs Greedy.
Instancia gap_avrg gap_stdev Ahorro_avrg (USD/dia)

A 7.21% 4.54 154.92
B 4.03 % 291 145.87
C 4.34% 2.58 291.35

Note que para el LSGRASP* se tiene una mejora significativa en las instancias a
comparacion del LSGRASP con una lista restringida de dos y 50 iteraciones. En particular,
se obtiene aproximadamente el doble de ahorro monetario para las instancias By C, y en
el caso de las instancias tipo A, se tiene casi el doble en la mejora relativa promedio. En

la Figura 9 se detallan estos resultados para todas las instancias.
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Mejora del algoritmo contra planificador
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Figura 9: Tiempos obtenidos.

Lo que podemos observar, es que aproximadamente el 60 % de instancias que estaba
cerca del cero en la Figura 9, ya no encuentran en este lugar. Ademas, de que varias
instancias se mejoraron. Donde lo anterior tiene un impacto monetario, vea panel inferior

de la Figura 9.

En resumen, nuestros resultados experimentales muestran que definimos una he-
rramienta a la toma de decisiones que permite generar ahorros significativos comparado
con un constructivo cominmente implementado en el sistema real. Al generar ahorros, se
puede destinar este dinero a mejora de instalaciones o bien en reducir los costos para los
pasajeros. Ademas, dichos resultados son para una sola linea bidireccional, recordando que
una empresa operadora en transporte urbano (o gobierno) puede contar con més lineas

dentro de su operacién. Incluso, si los vehiculos son compartidos por distintas lineas (in-
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terlineado), se pudieran generar nuevos enfoques, que por definicién, conducen a mayores

ahorros que nuestra propuesta actual.
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CONCLUSIONES

En este trabajo se aborda un problema de asignacion de vehiculos y conductores
considerando vehiculos eléctricos. Teniendo como fin determinar la asignacién de vehiculo
y conductor a cada viaje programado, con el objetivo de optimizar costos operacionales
que involucran a los vehiculos y conductores. Para su solucién se propuso un algoritmo
LSGRAP, para este algoritmo es necesario de dos parametros la cantidad de viajes a
seleccionar y el niimero de veces a repetir el GRASP. En la experimentacion se propusieron
diferentes combinaciones donde pudimos observar que entre grande sea la cantidad de
viajes por seleccionar se tiene menos ahorro. Y si tuviese el tiempo necesario para ejecutar
todas las variantes propuestas y quedarnos con la mejor se tendrian mejores resultados
que el LSGRASP.

Como trabajo a futuro se podria identificar el costo que genera cada variable, para
conocer cudl tiene mayor impacto en la funciéon objetivo, y proponer una busqueda local
relacionada con esta variable. Si se sigue con la bisqueda local propuesta podriamos tomar
diferentes criterios de paro como numero de iteraciones sin mejora, ya que esto tendria

un impacto en el tiempo del ejecucién del algoritmo.
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ANEXO: PROGRAMACION MATEMATICA

Haciendo uso de los conjuntos y pardmetros descritos en el problema, se tiene una

propuesta del modelo. Las variables de decisién que se consideran para la formulacién son

las siguientes.

1
ISvd_
0
1
= W, =
0
; 1
.wij_ O
1
I’}";l:
0
1
Iyd:
0
) 1
.Ti:
0

si el conductor d es asignado al vehiculo v.

de otro modo.

si el conductor d realiza el viaje (i, j).

de otro modo.

si el viaje (7, j) es asignado al vehiculo v.

de otro modo.

si el conductor d toma un descanso antes de realizar el viaje j.

de otro modo.

si el conductor d trabaja horas extra.

de otro modo.

si el vehiculo v carga antes del viaje 7.

de otro modo.

= 2% : duracion de la jornada laboral del conductor d.

» h?: tiempo de ocio del conductor d antes de realizar el viaje j.

= hY : tiempo de ocio del vehiculo v antes de realizar el viaje 1.

] pgl : tiempo consecutivo de conduccién d antes de realizar el viaje j.

= 77 : tiempo que el vehiculo v carga la bateria antes del viaje ¢.
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A continuacion se presenta las restricciones:

= Asignacién vehiculo - depésito.

D> wy <1 YoeV (1)

i€l

doowh =) w, YoeV,0eO (2)
i€l:0;=0 el

El primer viaje realizado por cada vehiculo utilizado debe de salir del depdsito
asociado al viaje. Ademas, el vehiculo debe terminar en el depdsito que salio para

realizar el primer viaje.

= Asignacién conductor - depodsito.

> wii <1 vie D (3)

il

Z wgi:Zw?O Vd e D,oe O (4)
i€l:0;=0 i€l

El primer viaje realizado por cada conductor debe salir del depdsito asociado al viaje.

Ademas, el conductor debe terminar en el depdsito asociado a su primer viaje.

= Asignacién conductor - vehiculo.

s vie D (5)
veV

dowd, =" vdeD (6)
el veV

Cada conductor debe ser asignado a un vehiculo, éste debe iniciar en el depdsito

asociado a su primer viaje.

= Duracion de la jornada laboral de un conductor.

2 =) wh(eTy + dhy + VT2 + Y (eT; + bT)

0€0 1i:0;=0 1:0;7#0
— Y wi(dT; - bT2)) Vde D (7)
z? < TSdZS”d + e84yt Vde D (8)
veV
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yt <) s vdie D (9)

veV

La duracion de la jornada laboral del conductor es igual a la diferencia de dejar
el vehiculo en el depésito asociado al primer viaje (si el tltimo viaje realizado por
el conductor termina en un depdsito distinto al depdsito asociado al primer viaje,
el conductor deberd realizar un deadheding para situarse en el depdsito deseado) y
tomar el vehiculo en el depdsito asociado al primer viaje por realizar. La jornada
laboral para cada conductor debe de ser menor o igual al tiempo completo de una
jornada laboral mas el tiempo maximo de horas extras que puede realizar un con-
ductor. Y por ultimo si el conductor realiza horas extras debe estar asociado a un

vehiculo.

= Restriccion de flujo.

Wi+ > wh =Y wh, 4y w) YoeViel (10)

jel 0eO jel
wh+ Y whi= Y wih+ Y w vdeDyiel (11)
Jjel 0) Jjel

Dado que la formulacién esta basado en flujo en redes, se debe considerar la conser-

vacion de flujo en cada nodo tanto para conductores como para vehiculos.

» Cubrir un viaje con un conductor.

Z(wii + Zw}iz‘) =1 Viel (12)

deD

Todo viaje i debe ser cubierto por un conductor. Este puede ser un primer viaje o

un viaje seguido de otro viaje.

» Cubrir un viaje con un conductor d y un vehiculo v es decir s*¢ = 1.

wi + 8" =1 < w) V(d,v), (i,5) (13)

wh s =1 <G+ )y Y g Vo, di (14)
d'£d jed;

" < wy; vo,d,i  (15)

3gutt < ' b + wl, vo,d,ii,d,j€J; (16)

Wiy + =L@ Y Y ae Yu,d,i,0  (17)
d'#d j€Jio

Gy < wp, Vo,di,0  (18)
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vdd’ vd’ v d’ ey
34, < 8" +wi+w Yo, d,i,i,d,j € Ji,, (19)
Donde J; es el conjunto de viajes tales que eI} + dh; + b1, < dT; —bT? si o; = o,
or €1y + bToll, < dTl; — bTOQZ, si 0; # 0;. De forma similar, J;, define los viajes j con
0j = o donde eT; +dh; +bT} < de—be sio; =00 €l +0T! < de—bTo2 si 0; # o.

El viaje ¢ puede ser el primer viaje, el ultimo viaje o un viaje diferente para el
conductor y el vehiculo. Si ¢ es el primer viaje del vehiculo y el conductor entonces
la variable s*¢ debe activarse cuando wgﬂ- Y wg; estén activas. Por otro lado, cuando
es algiin otro viaje y éste esta asignado al vehiculo y es el primer viaje para el
conductor, significa que ese vehiculo hizo otro viaje j antes con otro conductor d’,
es decir, s'¥ =1y wi; =1y wj, =1 entonces sd=1y wy,; = 1. Para representar
estas restricciones se consideran solo los viajes para los cuales se cumple que: Si los
viajes 7 y j pertenecen al mismo depdsito entonces, el tiempo de terminacién del
viaje ¢ mas el tiempo que tarda en ir de la terminal al depdsito mas el deadheading
debe ser menor o igual que el instante de tiempo en el que se inicia el viaje mas
el tiempo de ir del depédsito a la terminal. Por otro lado, si los viajes pertenecen a
depositos diferentes, el tiempo de terminacién del viaje ¢ mas el tiempo que tarda
en ir de la terminal al depdsito debe ser menor o igual que el instante de tiempo en
el que se inicia el viaje mas el tiempo de ir del depdsito a la terminal. De manera
similar se definen las restricciones condicionales para el ultimo viaje, agregando
que se debe identificar el depdsito al que pertenecen los viajes. Es decir, se debe
considerar que el viaje 7 es el ultimo viaje para el vehiculo o si éste puede realizar
mas viajes. La Figura 10 muestra los movimientos que se deben considerar para

establecer las restricciones asociadas a la secuencia de viajes.
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Viaje inicial
=
2
<
o

Algun otro viaje

eT; + dlhj + bT}, |

I 1 e

] ' ]
I | I
f tiempo tiempo
dT; eT; eT;+bT;, dT; - bT?, dT,

eT; eT;+ dhl- daT; — chzzi dT;

eT; + bT,, < dT; — bT?, eT; + dh; + bT}, < dT; — bT3,

Figura 10: Movimientos de secuencia valida para cubrir un viaje con un conductor.

= Calcular el tiempo de ocio de un conductor antes de realizar el viaje j y decidir si

es conveniente realizar un descanso.

W= Y wi(dTy — (eT; + dhy)) + > w(dT; — eTy) vde D,jel (20)

1:0;=0; i:0;#0;
he — (rT + bT + bT2) < Myrd Ve D,jel (21)
rT +bT,; + bTohd < My(1—rd) Vie D,jel (22)

El tiempo de ocio estd dado por el intervalo de tiempo que existe entre dos viajes
consecutivos (i, 7) que realiza el conductor sin considerar los viajes no comerciales
(deadheading), es decir el instante de tiempo en el que inicia el viaje j menos
el instante de tiempo en el que finaliza el viaje i, considerando si se realiza un
deadheading no eso dependera del sentido de los viajes. Es conveniente considerar
siempre el tiempo de ocio sea estrictamente mayor al tiempo de descanso ya que

para realizar el descanso sera necesario de ir al deposito asociado al viaje j.
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» Calcular el tiempo consecutivo de conduccién (p?) dependiendo de secuencia y des-

Ccansos.
> wh(p! + dT; — dTy) < My(r§ +wi ;) + pf Vde D,jel (23)
i€l
VT2 — Ma(1— 1) < p§ < 0T2 + Ma(1 — 14 Vde D,jel (24)
bT2 — My(1 —w ;) < pff <UT2 + Ms(1 4w ; Vde D,jel (25)

P} + w,, (eT; — dT; + dh; + T, ;) + wis (eT; — dT; + dh;
+bT,) <mT Vd,j (26)

p]+ Z wi;ry ( d(eT; — dT; + rest,,)

1:0;#0;
+ Zw]”eT—dT +dh; +rest,,) <mT Vd,j (27)
d d d -
P Zwﬁ(l —ri)(dT; — dT;) <mT Vd,j (28)
el

Note que si conductor d realiza el viaje j y dicho viaje es el primero, o hay un
descanso antes de el, el tiempo de conducciéon acumulado p;l es cero (ver (24) y
(25)). En otro caso, la desigualdad (23) define a pd; como el tiempo acumulado de
conduccién hasta hacer el viaje j considerando el viaje previo i. Finalmente, las
desigualdades (26) , (27) y (28) prohiben exceder el maximo tiempo de conduccién
m/" en base a si j es el ultimo viaje, un viaje intermedio antes de un descanso y un

viaje intermedio sin descanso después de él, respectivamente.

» Secuencia valida para viajes (7, j) para un conductor con descanso entre estos viajes.

eT; + bTo;" + 1T + bTo;* < dTj + M(2 — rf — wi) Vd,i,j:o0; # 0; (29)
eT; + dh; +bTo;' + 1T + bTo;* < dT; +M(2—r —wfj) Vd,i,j :0; = 0; (30)
Si se asigna un descanso para el conductor antes de realizar el viaje j, dado que la
secuencia (4, j) la realiza el conductor (wf; = 1), este debe regresar al depésito para
realizar el descanso y luego iniciar el viaje 7. Por tanto el viaje j debe comenzar en
el instante de tiempo dado por el tiempo de terminar el viaje ¢ més el tiempo que

dura el descanso més el tiempo que tarda en ir a la terminal y luego al depdsito.
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Recordar que si el depdsito asociado al viaje j es el mismo que el depdsito asociado

al viaje i se debe agregar el tiempo que tarda en hacer el deadheading.

» Secuencia valida para viajes (7, j) para un conductor sin descanso entre estos viajes.

dT; — eT; < pT + M(1+ 7§ — wi) Vd € D,i,jnl, o # 05 (31)

2

dl; — (eT; + dh;) ng—l—M(l—i—rj —wfj) Vd € D,i,jnl, o, =o0; (32)

De manera similar se define la secuencia véalida sin descanso. Considerando que el
vehiculo puede estar estacionado en algin punto del trayecto, por tanto dentro de

la secuencia se debe contemplar el tiempo méaximo de estacionamiento.

» Autonomia de autobuses

WY+ = wi(dT; — (eT; + dhyj)) Yu,j (33)
el

< M Yo, j (34)

7 <1 —wl Vu,j  (35)
v v . 1 2 .

v = —=M(1 —r?) + MinTCarga + bT,; + bT,; Vu,j (36)
1 2 :

v < M(1—1r}) + MaxTCarga + bT,; + 0T, Yo,5 (37)

T‘ < M wO] =+ wa V’U,j (38)

i€l

p; < we;(py — carga(j)) + wa p; — carga(dh;)
iel

+carga(vj) — carga(j))  Vo,j (39)

p'j — Zz € Twj,carga(dhy;) — w3, (Z wgicarga(dhioi)>

i€l

b (i T) w0
iel

Las restricciones (33)—(40) modelan las acciones de recarga para respetar la auto-
nomia de los autobuses y el buffer de seguridad. La restriccién (33) asegura que el

tiempo entre dos viajes consecutivo se divida como tiempo de ocio y recarga para
un vehiculo. Las restricciones (34) y (35) permiten activar las variables de tiempo
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de recarga, inicamente el vehiculo hace una recarga (7 = 1) y cuando se tiene un
viaje intermedio, respectivamente. El tiempo de carga se acota por las restricciones
(36) y (37), mientras que la restriccion (38) permite una accién de recarga para un
vehiculo v antes de realizar el viaje 7, solo cuando realmente se cubra dicho viaje
con v en la solucién. Las desigualdades, (39) definen la carga del vehiculo v después
de realizar el viaje j (p}
existir), el tiempo de recarga 7 antes de realizar j y el consumo de carga de dicho

), en términos de el viaje anterior inmediatoi (en caso de

viaje j. Finalmente, (40) se aseguran de respetar el buffer de seguridad a lo largo
del uso del vehiculo v.

La funcién objetivo consiste en minimizar los costos operativos asociados a los con-
ductores y su jornada laboral, los vehiculos y los kilémetros recorridos y se define

de la siguiente manera:

minalg s”d—i—agg E U)Zii—l—(){gg ¢

(v,d) veV el deD
I DI P0) WIREES TS AT BRI 0 oL
veV \iel jeJ Jel el veV el

El primer y segundo termino corresponde a la cantidad de conductores y vehicu-
los, respectivamente, necesarios para cubrir los viajes que se realizan durante la
planificacién del dia. El tercer término define la cantidad de horas laboradas por el
conductor, incluyendo horas extra. El ultimo término en la funcién objetivo contabi-
liza los kilémetros recorridos en total por todos los vehiculos. Las constantes aq, as
representan los costos fijos por conductores y vehiculos para las constantes, az y
a4 se tiene la jornada laboral para cada conductor y la carga realizada para cada
vehiculo, por tltimo las constantes a;, a;;, a; y a;, representan el costo individual de

cada término.
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