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RESUMEN

El transporte aéreo de carga se encuentra en constante crecimiento, representando una
importante fuente de ingresos para las lineas aéreas. Una de las principales ventajas de
esta industria es que la carga puede ser enviada por cualquier ruta, independiente del
tiempo de viaje y de la cantidad de conexiones. Por otra parte, la carga aérea puede ser
enviada de dos maneras, con aviones cargueros dedicados especificamente al transporte
de carga o en los bellys de los aviones que conforman la red de pasajeros. Una de las
principales dificultades que presentan los bellys es la incertidumbre en la capacidad de
los vuelos. Al tratarse de una industria secundaria, la capacidad real disponible para

carga se conoce después de que los pasajeros y sus maletas han embarcado.

El objetivo de esta tesis es determinar la asignacion optima de carga a la red de pasajeros
de manera de maximizar las ganancias, considerando ingresos y costos, ademas de una
penalidad por carga aceptada y no entregada. Para esto se formularon dos modelos, uno
deterministico y uno estocastico que considera incertidumbre en la capacidad. El modelo
estocastico fue formulado mediante optimizacion estocastica de multiples etapas, donde

cada vuelo tiene un numero finito y discreto de estados de capacidad.

Los modelos fueron evaluados para una red real de una importante linea aérea comercial
bajo un enfoque de optimizacion y simulacion. Los resultados obtenidos muestran que,
el modelo estocastico supera al deterministico en casi todos los indices propuestos. El
modelo estocastico proporciona ganancias esperadas de hasta un 1,22% mayores,
ademas de disminuir el coeficiente de variacion, y por lo tanto el riesgo, en hasta un
52%.Por altimo, el porcentaje de carga entregada aumenta en hasta un 1,09% vy se logro
aumentar el porcentaje de pedidos completos servidos en un 1,44%. Esto corresponde a

ahorros diarios de miles de ddlares para la aerolinea.

Palabras Claves: Transporte Aéreo de Carga, Multi-Commodity Flow Problem,

Optimizacion Estocastica en Mdltiples Etapas, Revenue Management



ABSTRACT

Air cargo transportation has been constantly growing, and represents an important
source of income for airlines. One of the main advantages of this industry is that cargo
can be sent in any route, regardless the travel time or the number of connections, and it
is only restricted by the maximum time of delivery. On the other hand, cargo can be
transported by two means: with freight planes, specifically dedicated to cargo
transportation, or in the belly of the passengers aircrafts. One of the main difficulties that
bellys have is the uncertainty of the capacity. This happens because freight
transportation is a secondary activity, so the actual available capacity for cargo is only

known after the passengers have board and their luggage loaded.

The main objective of this thesis is to determine the optimal allocation of cargo to the
passengers network in order to maximize profit, considering incomes, costs and
penalties for not delivering cargo that was accepted. To accomplish this goal two models
were formulated, a deterministic and a stochastic one that considers capacity uncertainty.
The stochastic model was formulated using multistage stochastic optimization, where

each flight has a finite and discrete number of capacity states.

The models were evaluated using optimization and simulation based on a real network
of a major commercial airline. The results shows that the stochastic model excedes the
deterministic model in almost every proposed index. The stochastic model obtained
higher profits up to 1,22%, and a reduction up to a 2,39% in the coefficient of variation,
and therefore the risk. In addition, the delivered freight percentage rises in up to 1,09%
and we reached a 1,44% increase in the percentage of fully delivered orders. This

represents daily savings of thousands of dollars for the airline.

Keywords: Air Cargo Transportation, Multi-Commodity Flow Problem, Multistage

Stochastic Optimization, Revenue Management



GLOSARIO

Revenue Management: Disciplina que optimiza la disponibilidad y el precio

de un producto de manera de maximizar los ingresos.

FTK: Del inglés Freight Tonne Kilomenter. Unidad de medida del transporte

de carga correspondiente a una tonelada movida un kilémetro.

IATA: Del inglés International Air Transport Association. Organizacién

comercial que agrupa a 242 aerolineas.
Belly: Compartimiento de carga de los aviones de pasajeros.

Overbooking: Estrategia utilizada por distintas industrias correspondiente a

vender mas capacidad de la disponible.

. Allotment: Contratos de largo plazo que reservan espacios con anticipacion a

una tarifa preferencial.

Xi



1 INTRODUCCION

En esta seccion se presentara la introduccion del problema a resolver. Este problema fue
identificado tras realizar un levantamiento de informacion a través de la literatura
especializada junto al trabajo en conjunto de una importante linea aérea regional, que
facilité tanto sus précticas como sus datos. Primero se mostraran cifras que demuestran
la importancia de la carga dentro del negocio aéreo tanto en el mundo como en
Sudamérica. Luego se presentaran ciertas caracteristicas de la industria sobre como se
puede transportar la carga y las complejidades para implementar Revenue Management
en carga. Tomando en cuenta estas caracteristicas se presenta el problema a resolver, los
objetivos tanto generales como especificos asi como un ejemplo para identificar las
oportunidades mencionadas. Por ultimo se explicara el alcance de los datos utilizados en

el anlisis y se enumerard la estructura de la tesis.

1.1 Motivacion

El transporte aéreo de carga representa una importante fuente de ingresos para las
compafiias aéreas y ha crecido constantemente a partir del afio 2009 posterior a la crisis
econdmica. En la Figura 1-1 se ve el crecimiento de la cantidad de carga mundial desde
el afio 2007, donde se ve el efecto de la crisis econémica en la industria en el afio 2008.
En la Figura, Freight Tonne Kilometer (FTK) corresponde a la unidad con la cual se
mide el transporte de carga y corresponde a una tonelada de carga movida un kilémetro.
A pesar de la disminucidn de la carga transportada en noviembre de 2008, la industria ya
esta recuperada y se espera que la demanda mundial por transporte de carga aérea crezca
5% por afio hasta el afio 2030 (Boeing, 2014). Segun el primer informe trimestral de la
IATA del afio 2015 la cantidad de toneladas de carga movidas dentro de Sudamérica
aumentod en un 5,4% en diciembre de 2014 en relacién al afio anterior. Ademas, en este

mismo informe se reporta que las ganancias de la carga originada en Sudamérica y el



Caribe en el dltimo trimestre de 2014 fueron de US$M 534, que representa un 6,2% de
las ganancias totales de todas las regiones.
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Figura 1-1: Crecimiento Carga Aérea Mundial
Fuente: IATA (2015)

Los margenes para los productores de la carga que se origina en Sudamérica son
considerablemente menores que los de otras partes del mundo por el tipo de producto
que se transporta. Los principales productos son: pescados, frutas, verduras y semillas.
Los productores son muy sensibles al precio del transporte, debido a que representa una
importante fraccion del precio final que pagara el cliente. No sucede asi por ejemplo con
la carga de alta tecnologia producida en Asia, donde el costo del transporte es muy
pequefio en relacién al precio final. Debido a estos estrechos margenes es que la carga es
muy sensible al precio de transporte, siendo dificil aumentar los precios. Por lo tanto, la

aerolinea debe buscar aumentar las ganancias de otra manera, tal como la optimizacion
del espacio dentro de los vuelos.

Producto de lo mencionado en los parrafos anteriores es que se considera el sector de la

carga aérea como una industria atractiva, donde se hacen necesarias nuevas précticas de



manera de aumentar los méargenes de ganancia. Ademas, esta tesis se concentrara en el

mercado sudamericano producto de la necesidad de disminuir los costos en esta region.

1.2 Caracteristicas de la Industria

En esta seccidon se presentaran las caracteristicas de la industria que fundamentan la
investigacion presentada en esta tesis. Primero se presentara la forma de transportar la
carga dentro de los aviones tanto de pasajeros como de carga y luego se enumeraran las
complejidades de la industria de carga. Estas dos caracteristicas de la industria definen el

problema y entregan la oportunidad sobre la cual se trabajo.

1.2.1 Flota

La carga puede ser transportada de dos maneras. La primera es en las bodegas de los
aviones de pasajeros (belly), utilizando la capacidad remanente una vez subido el
equipaje. La segunda es en aviones cargueros, los cuales se dedican especificamente a
este negocio (no tienen asientos para pasajeros). Los cargueros son utilizados como
soporte a la red de pasajeros, ya que los costos de éstos son mayores. Sin embargo,
también son utilizados para mover carga de gran tamafio, como repuestos de maquinaria
industrial. Dentro de los aviones de pasajeros, se utilizan preferentemente los de fuselaje
ancho, debido a que la bodega de los de fuselaje angosto no permite subir gran cantidad

de pallets, por lo que se usa para transporte de correo mayoritariamente.

El hecho de que los aviones de pasajeros son utilizados sobre los cargueros lo evidencia
la tendencia de la industria. La Figura 1-2 muestra la composicion de la flota mundial
utilizada para carga, donde las barras gris oscuro corresponden a los aviones cargueros y
las gris claro corresponden a los aviones de pasajeros capacitados para llevar carga. Los
datos entre 2003 y 2012 corresponden a la cantidad de aviones al final de cada afo, para
los afios 2013 y 2014 los datos corresponden a cada final de mes. En esta figura se ve

claramente como en los ultimos 10 afios la cantidad de aviones cargueros ha disminuido,



mientras que la cantidad de aviones de pasajeros de fuselaje ancho ha aumentado
consistentemente.

Por otro lado, la cantidad de toneladas movidas por kilometro ha aumentado en
aproximadamente un 15% en los ultimos 7 afios (IATA, 2015). En la Figura 1-1 se ve
que el afio 2008, producto de la crisis, la cantidad de carga movida en el mundo
disminuyé considerablemente, lo que explica la disminucion de aviones cargueros en ese
mismo afio como se observa en la Figura 1-2. Sin embargo, a pesar de que la industria ya
superd los niveles que tenia previo a la crisis, la cantidad de cargueros ha continuado
disminuyendo. Esto se debe producto de que la red de pasajeros ha aumentado,
aumentando de esta manera la oferta de capacidad en belly, haciendo que cada vez se
necesiten menos cargueros. A pesar de esto, los aviones cargueros siguen siendo

utilizados en peaks estacionales, para carga muy grande o carga que no puede ser llevada
junto a pasajeros.
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Figura 1-2: Composicion Flota de Carga Mundial
Fuente: IATA (2015)



Por otro lado, el contexto de la empresa con la cual se trabajo es similar al de la
industria. En el afio 2014, segn la memoria de la empresa, la compafiia movié mas de
un millén de toneladas, lo que representd un 14% de las ganancias. Ademas, la
compafiia en los Ultimos afios ha aumentado considerablemente su flota de aviones
producto de una fusion entre dos aerolineas. La cantidad aumenté de 149 aviones a
finales de 2011 a 327 aviones a finales de 2014. De esos 327 aviones, la empresa
transporta carga en 320 de ellos. En la Tabla 1-1 se puede encontrar el detalle de los
aviones que tiene la empresa, donde se observa la misma tendencia que en la Figura 1-2.
En la tabla se puede observar que la cantidad de aviones de pasajeros de fuselaje ancho
se ha duplicado, mientras que se adquirié solamente un nuevo carguero. Es maés, a

finales de 2014, la empresa tenia dos de estos aviones arrendados a un operador externo.

Tabla 1-1: Comparacién de Flota Empresa

) ) Afo
Tipo de Avion
2011 2014
Fuselaje Angosto 99 238
Fuselaje Ancho 36 74
Carguero 14 15
Total 149 327

Producto de la gran dependencia del transporte de carga aerea en la red de pasajeros
belly, es que se hace necesario un correcto uso de dicha capacidad. Sin embargo, el uso

de esta red presenta ciertas complejidades que seran descritas a continuacion.

1.2.2 Aspectos del Transporte Aéreo Carga

Kasilingam (1996) enumera las principales caracteristicas que diferencian el transporte
aéreo de carga del de pasajeros, las que son presentadas a continuacion:



a) Capacidad Variable

En la industria de pasajeros, la capacidad es fija y conocida ya que el nimero de
asientos no cambia. A diferencia de esto, la capacidad para la carga solo es conocida
minutos antes del vuelo por diferentes factores. Primero que todo, el equipaje de los
pasajeros tiene prioridad, por lo que la capacidad para carga serd la remanente. Por
otro lado, la capacidad en las bodegas del avidn (tanto para equipaje como para
carga) depende de una gran cantidad de factores externos tales como cantidad de

combustible, condiciones climaticas o condiciones de la pista entre otros.
b) La carga tiene tres dimensiones

A diferencia de la industria de pasajeros, donde un pasajero utiliza un asiento, la
carga tiene tres dimensiones que no necesariamente se encuentran relacionadas.
Estas tres dimensiones son el peso, volumen y nimero de posiciones (pallets) que
utiliza. Esto requiere correctos sistemas de prediccion para un uso eficiente del

espacio dentro del avién
c) Control de itinerarios

La carga presenta la ventaja de que puede ser enviada por cualquier ruta, mientras
cumpla con el tiempo de entrega. A diferencia de los pasajeros, que tienen un
itinerario conocido, la carga puede ser re ruteada en sus conexiones y aumentar su

tiempo de viaje sin penalidad alguna.
d) Allotments

Los Allotments son espacios reservados con anticipacion para ciertos clientes (los
mas importantes). Estos espacios corresponden a una cantidad definida para cierto

vuelo a una tarifa preferencial.

Por otra parte, la industria aérea de pasajeros ha desarrollado desde la desregulacién de

la industria aérea en EEUU en los afios 70 la disciplina del Revenue Management (RM).



Esta consiste en el uso eficiente del inventario al vender el producto correcto, al cliente
correcto en el instante correcto. A través de los afios, la aplicacion de esta disciplina ha
sido diversamente estudiada para variadas industrias tales como hoteleria, Car Rentals y
la ya mencionada industria aérea de pasajeros (McGill & Ryzin, 1999). Sin embargo, la
industria aérea de carga no ha sido tan desarrollada producto de que es considerada
como un ingreso adicional a los vuelos de pasajeros y a la gran complejidad que presenta
(Becker & Dill, 2007). Las principales complejidades son las enumeradas en el punto a),
b) y d). Sin embargo, también presenta la ventaja de que el planificador puede
aprovecharse del control de itinerarios de c) y aumentar la eficiencia del uso de la
capacidad de los aviones. Esta tesis aprovecha la ventaja mencionada anteriormente al
desarrollar un modelo de control de itinerarios tomando en cuenta la incertidumbre
presente en la capacidad de carga de los vuelos de pasajeros. La carga se modelara
bidimensionalmente (peso y posiciones) ya que el volumen solo es una limitante
importante cuando se mueve carga que no cabe en un pallet. Este tipo de carga
generalmente viaja en cargueros. Por Gltimo, los Allotments al corresponder a contratos
de largo plazo que son firmados varios meses antes de la salida de un vuelo seran

considerados como parametro del modelo.

1.3 Definicion del Problema

Tomando en cuenta lo anterior el problema radica en encontrar la asignacion optima
de la carga a la red de pasajeros de manera de maximizar las ganancias de la red.
Para esto se desarrollardn dos modelos de optimizacion formulados como un Multi-
Commodity Flow Problem. El primero corresponde a un modelo deterministico con un
menor grado de complejidad. El segundo es un modelo de programacion estocastico de
multiples etapas en el que se considera variabilidad en las capacidades de carga de los
aviones. Este modelo de asignacion se considera parte del proceso de RM ya que

consiste en asignar recursos (capacidad) a la carga mas rentable.



1.4  Objetivos

El objetivo principal de esta tesis consiste en desarrollar un modelo matematico que
ayude a determinar qué demanda servir de un conjunto de demandas potenciales, asi

como a definir el ruteo que experimentara cada una de éstas.
Los objetivos especificos son:

e Desarrollar una herramienta de optimizacion para la asignacion de la carga a la red
de pasajeros. Esta herramienta debe ser utilizable por los analistas de la aerolinea y
ayudarlos en el proceso de asignacion de carga diaria.

e Desarrollar y resolver un modelo de optimizacién para la asignacion de carga aérea
que considere variabilidad en la capacidad de los vuelos.

e Cuantificar los beneficios de la herramienta computacional en comparaciéon a la
asignacion actual de la aerolinea.

e Cuantificar los beneficios del modelo estocastico en comparacion al modelo
deterministico.

e Desarrollar y evaluar una politica para la implementacion de la solucion estocastica

en situaciones reales.

A continuacion se presentard un ejemplo simple el cual demuestra la necesidad de
realizar una optimizacion conjunta (toda la red) y la importancia de considerar

variabilidad para las capacidades de los vuelos.

1.5 Ejemplo

En esta seccion, se ejemplificard el problema identificado y que sera resuelto en esta
tesis. Para esto se utilizara la red ficticia presente en la Figura 1-3 que tiene dos vuelos
(1y 2), que sirven a tres aeropuertos (A, B y C). La capacidad de carga de los vuelos es

de 10.000 kg. cada uno y el costo por transportar la carga es de $1 por kg en cada vuelo.



Este costo representa el costo marginal de mover un kilo més de carga en este vuelo y
corresponde a la suma del costo de combustible extra mas el costo de las operaciones en
tierra. Ademas, existen demandas entre los aeropuertos A-B, A-C y B-C (10.000 kg.

cada una). La aerolinea recibe $6, $10 y $5 por cada kilo transportado respectivamente.

Considerando esta red, la pregunta consiste en determinar qué carga llevar de manera de
maximizar la utilidad de la aerolinea. Si se optimiza tomando en cuenta la red completa,
las cargas a llevar seran A-B y B-C en su totalidad, logrando una utilidad de $90.000.
Sin embargo, si se optimiza de manera miope y se elige llevar la carga mas rentable para

cada vuelo, la carga a llevar sera la demanda A-C, logrando una utilidad de $80.000.

S
g X

Figura 1-3: Red Ficticia de dos vuelos

Por otra parte, si se considera la red de la Figura 1-4 que agrega los vuelos 3 (costo $1
por kg. y capacidad 10.000 kg.) y 4 (costo $1 por kg. y capacidad 15.000) la demanda
A-C también puede ser servida utilizando el vuelo 4. Con esta asignacion el vuelo 3 no
sera utilizado por ninguna de las demandas, ya que la demanda B-C no utilizara el vuelo
3 para luego conectar con el 4 ya que incurriria en un costo de $2 por kilo, mientras que

el vuelo 2 tiene un costo de $1 por kilo.
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Figura 1-4: Red Ficticia de cuatro vuelos

Sin embargo, si el vuelo 2 tiene menor capacidad de la planificada (por alguno de los
motivos presentados anteriormente), el planificador puede reaccionar y enviar carga por
el vuelo 3, para que llegue a su destino en el vuelo 4. A través de este ejemplo podemos
observar que el contar con un modelo que considere la incertidumbre en la capacidad de
los vuelos, entrega una posibilidad de mejora de las ganancias de la red a través del re
ruteo de la carga.

1.6 Alcances

En esta tesis se trabajara con los datos proporcionados por la linea aérea mencionada
anteriormente. Estos datos corresponden a una semana sobre demandada en el mes de
diciembre de 2014. Ademas, se utilizara solo la demanda que tiene origen en América
del Sur. Para el modelo deterministico se utilizaron los datos de la semana completa,
ademas de los ultimos dos dias de la semana anterior y los primeros dos dias de la
semana siguiente para establecer un estado de régimen en la optimizacion. EI modelo
deterministico utiliz6 como capacidad el promedio de las distribuciones de capacidad
para cada vuelo. Para el modelo estocastico se utilizo la red del dia lunes y martes de esa
misma semana. En este caso, los estados de capacidad corresponden al promedio,

promedio menos la desviacidn estandar y promedio mas la desviacion estandar.
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Los datos sobre las demandas son agregados y corresponden a predicciones realizadas
por analistas de dicha empresa. Para el modelo sin variabilidad la capacidad para cada
vuelo fue estimada por dichos analistas, mientras para el modelo estocastico se asumié
distribucion normal y se calcularon los promedios y desviaciones de una base de datos

proporcionada por la empresa.

1.7 Estructura de la Tesis

La siguiente tesis estd dividida en cinco capitulos. El segundo capitulo presentara el
estado del arte de la literatura en problemas de este tipo y en el estudio del RM del

transporte aéreo de carga.

El tercer capitulo presentara los modelos formulados para esta investigacion, asi como
algoritmos para facilitar su solucion y politicas de comparacion e implementacion de la

solucioén.

El cuarto capitulo presentara los resultados del modelo estocastico obtenidos tanto al
optimizar la red ficticia de la Figura 1-4 asi como una red real utilizando los datos
proporcionados por la aerolinea. Ademas, se presentaran andlisis a los tiempos de
resolucion como a la sensibilidad del parametro de la penalidad, el cual sera estimado.

Por ultimo, el quinto capitulo presentara las principales conclusiones sobre la utilizacion
del modelo en la industria. Ademas, explicitara las limitaciones de los modelos y

presentara futuras lineas de investigacion.
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2 REVISION BIBLIOGRAFICA

El siguiente capitulo presentard una resefia sobre diferentes temas que guardan relacion
con esta tesis. Primero que todo, se considerard el Multi-Commodity Flow Problem
(MCFP), modelo que asigna demandas a una red con capacidad limitada. Este problema
ha sido diversamente estudiado en distintas areas. Luego, se presenta una pequefia
resefia sobre el estudio del Revenue Management (RM) en el transporte de carga aérea.
A continuacion, se enumeraran los principales estudios de esta disciplina que hayan
utilizado el MCFP. Luego, se mencionaran distintas aplicaciones en las cuales se ha
utilizado optimizacidn estocéstica de multiples etapas, con especial énfasis en las que
tienen similitudes con esta investigacion. Por ultimo, se presenta una tabla resumen
sobre las principales diferencias de los estudios revisados que guarden relacion con la

investigacion presentada.

2.1 Multi Commodity Flow Problem (MCFP)

El MCFP consiste en asignar ciertos productos de una red, de manera de satisfacer las
demandas entre cada par de nodos y tiene su origen en la literatura en Ford & Fulkerson
(1962). La funcién a optimizar puede ser de minimizacion de costos o de maximizacion
del flujo total de la red (si existe la posibilidad de dejar demanda insatisfecha). Por otra
parte, posee dos grupos de restricciones: continuidad en los nodos y capacidad en los
arcos. En Assad (1978) se encuentra una revision de la literatura de este problema hasta
la fecha de publicacion y en Ahuja, Magnanti, & Orlin (1993) se encuentra una

explicacion detallada de este problema en su version general.

La gran mayoria de los estudios en este tema han desarrollado variados algoritmos y
heuristicas para resolver este tipo de problemas. En Ouorou, Mahey, & Vial (2000) se
realiza una revision bibliografica sobre estos algoritmos, sus diferentes técnicas de
solucion y aplicaciones a situaciones reales. Ademas de su uso en la asignacion de la

carga a una red de transporte, este tipo de formulacion es usado en diferentes situaciones
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como en estudios recientes de evacuaciones de emergencia (Lahmar, 2006), transporte
(Kdhler, Mohring, & Skutella, 2009) y logistica (Hernandez, Peeta, & Kalafatas, 2011)
entre otros. A continuacion se mostraran tres estudios donde se utilizé el MCFP en

distintos ambitos con consideraciones de interés para la tesis.

Barbarosoglu & Arda (2004) optimizan la respuesta que se debe tener ante un desastre
natural o catastrofe en el cual los caminos pueden verse dafiados, asi como tampoco se
tendra certeza sobre qué es lo que se necesita en cada lugar. De esta manera, se tiene
incerteza tanto en la oferta como en la demanda. Los nodos son tanto los lugares donde
se origina la ayuda como los donde es necesaria dicha ayuda, mientras que los arcos son
los caminos que pudieron o no verse dafiados. Esto se modela con programacion
estocastica de dos etapas, donde en la primera se toman decisiones con informacion
conocida, mientras que en la segunda se consideran distintos escenarios. La decision de
primera etapa se toma después de ocurrido el desastre natural o catastrofe al conocer la
magnitud. En esta etapa se debe reaccionar rapidamente, por lo que se deben posicionar
recursos en lugares estratégicos antes de conocer los dafios y las necesidades de la
poblacién. Luego, en la segunda etapa, se conocen las caracteristicas exactas de la
situacion, por lo que se debe optimizar el MCFP de manera de cumplir con las
necesidades utilizando la red disponible. Claramente, el modelo se debe optimizar para

cada caso de desastre, ya que la decision inicial depende de la magnitud de éste.

Maharjan & Matis (2012) modelan el problema de asignacion de puertas a los aviones
como un MCFP. El objetivo es minimizar una funcion conjunta que considere tanto
costo de combustible de taxeo para las aeronaves asi como una penalidad por tiempo
para los pasajeros en conexion. Las puertas son modeladas como un Commodity que
debe ser asignado a una ruta y los despegues y aterrizajes son modelados como nodos
intermedios. Asi, la asignacion de una puerta a una ruta entregara el uso 6ptimo de ésta.
Ademas, considera incertidumbre en el proceso agregando holguras al tiempo de
aterrizajes o despegues, de manera de lograr una optimizacion robusta. Los resultados

obtenidos de experimentos numéricos, muestran que el agregar un mayor tiempo
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adicional a los aterrizajes y despegues arroja menores cambios a la programacion 6ptima

en el dia a dia.

Karsten, Pisinger, Ropke, & Brouer (2015) evalian un MCFP aplicado a transporte de
carga marina agregando una restriccion de tiempo de entrega maximo de carga. Para
motivos de este estudio, no se considera la fase previa de la creacion de una red optima y
simplemente se asigna la carga sobre una red predefinida. Por otra parte, desarrollan
algoritmos para resolver dicho problema. Utilizando la formulacion propuesta,
concluyen que afadir restricciones de tiempo no aumenta el tiempo de resolucién

respecto al caso en que estas restricciones no son consideradas.

2.2 Transporte Aéreo de Carga

La investigacion sobre el RM en la industria de carga aérea tiene sus origenes en
Kasilingam (1996), donde explicita las complejidades de dicha industria, y las
principales diferencias con la de pasajeros como fue descrito en el capitulo 1.2.2. Luego
Billings, Diener, & Yuen (2003) profundizan en dichas diferencias y enumeran las
principales herramientas que un sistema de RM en una empresa de carga aérea deberia
tener. Entre ellas se encuentran un predictor de demanda y de oferta, un optimizador de
la asignacion a la red, un calculador de capacidad a sobre vender, un evaluador de
precios y un administrador de los Allotments. Becker & Dill (2007), Popescu (2006) y
Slager & Kapteijns (2004) también enumeran las complejidades principales de esta
industria y complementan con caracteristicas de sistemas tedricos y practicos de RM en
carga, sin profundizar en los modelos matematicos. Otros tipos de avance en esta
industria tienen que ver con estrategias de control (como vender un vuelo), Allotments, y

Overbooking.

Esta tesis se concentra en el optimizador de la asignacion a la red mencionado por
Billings et al. (2003). En el transporte de pasajeros, la optimizacion de la red completa

se llama OD Control. De esta manera, se aseguran o reservan asientos en ciertos vuelos
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para pasajeros que dejan una utilidad mayor a la red. Es por esto que a pesar de no ser el
pasajero méas rentable para un solo vuelo, muchas veces se prefiere a un pasajero en
conexion. Williamson (1992), plantea un modelo de maximizacién del ingreso
asignando pasajeros a distintos vuelos, sujeto a restricciones de capacidad y de limites
tarifarios. Ademas, plantea ciertas estrategias de control de manera de lograr dicho

Optimo considerando que debe existir una politica de aceptacion.

En relacion a la optimizacion de la red de carga, Prior et al. (2004) detallan la
experiencia de una comparfiia de Estados Unidos al optimizar la red de todo el pais
(EEUU) y considerar tanto las rutas aéreas como terrestres. El sistema fue implementado
en dos fases con dos modelos de optimizacion similares. La primera fase solo considera
la red de aviones y minimiza los costos de distintos itinerarios para una aeronave,
tomando en cuenta horas extra, asi como ciclos o costos de tripulacion. En la segunda
fase se resuelve el MCFP completo, que considera la red completa (aviones y camiones)
asi como la asignacion de la carga a los ruteos 6ptimos. Este modelo considera una etapa
previa que no serad considerada en esta tesis que es la generacion de la red. Sin embargo,
en su trabajo los autores no consideran estocasticidad tanto en la demanda como en la

capacidad.

Bartodziej & Derigs (2004) plantean un modelo similar al de Williamson (1992)
adaptado a carga. Las diferencias radican en que la carga es asignada a un ruteo
(conjunto de vuelos) en vez de a un vuelo en especifico. De esta forma se disminuye en
gran cantidad el namero de restricciones. A pesar de que el nimero de variables
aumenta, utilizando un pre procesamiento de éstas se pueden disminuir
considerablemente. Por otro lado, los vuelos estan restringidos tanto en volumen como
en peso. Los autores entregan un conjunto de algoritmos de manera de resolver dicho
problema. Este modelo sera desarrollado de manera mas extensa en la seccion 3.1,
donde se implementard un modelo similar a este en una importante linea aérea regional.
Luego Bartodziej, Derigs, & Zils (2007) contintan desarrollando el modelo con un
enfoque méas dinamico al agregar demanda aceptada y demanda entrante. De esta manera
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se calcula el aporte de la demanda entrante para evaluar su rentabilidad. De igual forma,
el modelo depende fuertemente de las predicciones futuras de demanda.

Boonekamp (2013) desarrolla un conjunto de politicas de aceptacion de la carga para el
caso de un par Origen-Destino y maltiples vuelos. Para esto, considera que la demanda
es estocastica y establece distintas clases de productos, con distintas sensibilidades al
tiempo de entrega. De esta manera, puede utilizar distintos vuelos para asignar la carga
dependiendo de la clase del producto. El objetivo es maximizar la utilidad de la red de
todos los vuelos, considerando que la carga con menor tarifa puede experimentar rezago
temporal. De esta manera, se privilegia la carga con mayor tarifa para los vuelos méas
demandados. Como la demanda es estocastica, mediante simulacién calcula el éptimo de
la asignacion para cada escenario y asi obtiene los limites de reserva para cada clase
tarifaria. En cada simulacion, el problema a resolver es uno similar al de Bartodziej &
Derigs (2004), con la diferencia de que la demanda esta desagregada por pedido, por lo
que la decision es qué pedidos aceptar. Por otro lado, la red es considerablemente mas
pequefia, y no se hace diferencia entre ruteos o tramos ya que para este caso son lo
mismo. Asi, propone una politica de aceptacion en la cual se debe recibir de cada clase
tarifaria hasta alcanzar el limite calculado. Este resultado lo compara con politicas FCFS
con y sin intercambio entre los vuelo. El resultado propuesto tiene un mejor desempefio

que las politicas FCFS.

2.3 Programacion Estocéastica de Multiples Etapas

La programacion estocastica de multiples etapas puede ser utilizada para resolver una
gran cantidad de problemas. En esta seccion, se presentaran algunos estudios que
utilizan la misma metodologia que la investigacion presente en esta tesis. Primero se
mostraran en detalle dos trabajos de la industria de pasajeros que guardan relacion con el
problema identificado, luego se mostraran estudios en los cuales se utilizé programacion
estocastica en planificacion financiera, generacion y transmision eléctrica y

planificacion de produccion.
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La industria aérea de pasajeros tiene muchas diferencias con la industria de carga. Sin
embargo, también tiene un gran namero de similitudes. Al igual que en el transporte de
carga, pasajeros con distintos pares O-D pueden estar compitiendo por la misma
capacidad (asiento) en un vuelo. De esta manera, también se debe privilegiar el pasajero
mas rentable para la red. Sin embargo, el modelador no puede decidir por qué ruta
enviarlo, ya que la demanda de pasajeros es por itinerario, mientras que la demanda de
carga es por llegar a destino. Por otro lado, la demanda de pasajeros puede ser
clasificada en distintas clases tarifarias con distintas restricciones tales como tiempo
anticipado de compra o posibilidad de devolucion. Tomando en cuenta esto, Méller,
Romisch, & Weber (2004) proponen un modelo de optimizacion estocastica de multiples
etapas para aceptar a los pasajeros que entreguen mayor rentabilidad a la red. EI modelo
es similar al de Williamson (1992) con la diferencia de que la demanda es estocastica.
La variable de decision en este caso es los limites de proteccion para cada vuelo de cada
clase tarifaria. A pesar de que el modelo estd propuesto para toda la red, los autores
solamente lo resuelven para un tramo de vuelo. Esta investigacion es similar a la de
Boonekamp (2013), donde establece limites para cada tipo de carga. En la misma linea
de trabajo, DeMiguel & Mishra (2006) proponen un modelo de optimizacién estocéstica
con variabilidad en la demanda similar al de Moller et al (2004) de manera de calcular
los Bid Prices éptimos para cada etapa de tiempo. Ademas, los autores utilizan distintas
metodologias para la generacion del arbol de escenarios para representar la demanda. El

modelo fue probado en una red simulada de 14 vuelos con 70 rutas posibles.

En el texto introductorio sobre la programacion estocastica, Birge & Louveaux (2011)
presentan un problema de maximizacién de rentabilidad de un portfolio. En este texto,
aseguran que el area de planificacion financiera es una de las aplicaciones mas
desarrolladas para esta disciplina. La aplicacion de la optimizacion estocéstica para la
planificacion financiera tiene sus origenes en Bradley & Crane (1972) y Ziemba &
Vickson (1975). Sin embargo, se pueden encontrar variadas referencias sobre esta
aplicacion en Mulvey & Vladimirou (1991), Mulvey & Shetty (2004) y Kouwenberg &

Zenios (2006) entre otros.
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Otra area muy estudiada dentro de esta disciplina es la de planificacion energética en sus
tres etapas: generacion, transmision y distribucién eléctrica. Estos problemas tienen la
caracteristica de requerir una gran inversion inicial, como una planta generadora de
electricidad o una linea de transmision sin conocer el futuro. Como el tiempo de
construccion es muy largo, la capacidad de reaccion frente a escenarios no previstos es
muy pequefia. Referencias a modelos de planificacion energética que consideren
incertidumbre y se resuelvan mediante optimizacion estocastica de multiples etapas se
encuentran en Pereira & Pinto (1991), Akbari, Rahimikian, & Kazemi (2011), Finardi,
Decker, & De Matos (2013) y Munoz & Watson (2015).

Similar al punto anterior, la optimizacion estocéstica también ha sido utilizada en
planificacion de produccion ante incertidumbre. Ejemplos de esto se pueden encontrar
en Peters, Boskma, & Kupper (1977), Escudero & Kamesam (1993), Vo8 & Woodruff
(2006), Huang & Ahmed (2009), Zanjani (2010), Higle & Kempf (2011) y Korpeoglu,
Yaman, & Selim Akturk (2011).

2.4 Resumen

A continuacion se muestra una tabla resumen con los principales avances encontrados
qgue guardan relacién con el problema identificado en la tesis. Todos los estudios
presentados resuelven un MCFP buscando diferentes objetivos. EI modelo lo aplican a
diferentes tamafios (completa o parcial si es solo un vuelo) y tipos de redes (variable si
la red es considerada una parte de la optimizacion o, fija si es un dato). La demanday la

oferta (capacidad de los vuelos) pueden ser deterministicas (fijas) o estocasticas.
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Autor Objetivo Tamafo Demanda Capacidad
Wi(lii;:lgrg;on ACSapsth(ai?()nsde compﬁg?a fija Fija Fija
R A RS s i
) . . Red
o AR o F P
Barjtodziej & AsignaciQn de Red ) Fija Fila
Derigs (2004) Carga Aérea completa fija
BEX?S ;()(Z%g()lz) & I?:ngsti?gf‘?esa comgzga fija Estocastica Estocastica
I\?iimglézeégé) CéIClIJ:’Iﬁcie o comgzga fija Estocastica Fija
kﬂﬂg?ii?;onlg ptl?;ii[%rs] ?L?/?O?]ees comEIZ?a fija Estocastica Fija
Bo?;grg)mp Est(r:itre]zgr ioaI de Redf%ilrcial Estocéstica Fija
ﬁi?ii%f??&ﬂi? Asignacion de Red Fija Fija

(2015)

carga maritima

completa fija

De los estudios revisados, el que guarda mayor relacion con la investigacion de esta tesis
es el de Bartodziej & Derigs (2004). Sin embargo, estos no consideran cambios en la
capacidad de los vuelos. Otra diferencia con el modelo estocastico propuesto en esta
tesis, es que sera modelado en base a tramo en vez de a rutas. Por otro lado, el Gnico que
resuelve un problema similar con capacidad estocéastica es Barbarosoglu & Arda (2004).
Sin embargo, ese modelo no es aplicable a la industria aérea por la forma en que se
revela la informacion. Como se menciond anteriormente, la informacion de cada vuelo
se encuentra disponible minutos antes del despegue, mientras que en el modelo de
Barbarosoglu & Arda (2004) la capacidad de todos los arcos se conoce después de

ocurrida la tragedia, en un solo instante de tiempo. Por otra parte, hay estudios sobre RM
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con incertidumbre en la capacidad, pero son utilizados para estrategias de control en un
solo vuelo (Huang & Hsu, 2005). Por Gltimo, el problema de Méller, Rémisch, & Weber
(2004) aborda un problema similar con la misma metodologia, pero con variabilidad en
la demanda, ya que en los vuelos de pasajeros, el nimero de asientos es definido y no
experimenta variabilidad. De esta forma, no se encontraron estudios que utilicen la
formulacién de multiples etapas para la asignacion de carga aérea considerando
variabilidad en la capacidad. EI modelo propuesto calificaria dentro de esta tabla con el
objetivo de asignar la carga aérea a una red completa fija, con demanda fija y capacidad

estocastica.
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3 METODOLOGIA

En este capitulo se presentara la metodologia utilizada para resolver el problema de
asignacion de la carga a una red de vuelos fijos. Primero, se presentara la
implementaciéon de un modelo de asignacion de carga en una linea aérea. Este modelo
esta basado en Bartodziej & Derigs (2004) y no considera incertidumbre alguna, tanto en
la demanda como en la oferta. La implementacion consistio en la adaptacion del modelo
para considerar las necesidades de la compafiia, asi como la generacion de una
herramienta computacional para facilitar y mecanizar su utilizacién. En la segunda parte
de este capitulo se presentara un modelo que cumple el mismo objetivo, pero considera
incertidumbre de la capacidad dentro de su formulacion. Por ultimo, se establecen
politicas de comparacion entre estos dos modelos para valorizar el aporte que entrega el

modelo con variabilidad frente al que no la considera.

3.1 Modelo Deterministico

En la siguiente seccion se presentara la implementacion del modelo deterministico en
una importante linea aérea regional. Este modelo toma en cuenta la ventaja de que la
carga puede ser enviada por cualquier ruta, independiente del nUmero de conexiones,
siempre que cumpla las condiciones de entrega (Kasilingam, 1996). Ademas, existe
carga no prioritaria, la cual la aerolinea puede retrasar de manera deliberada,
aprovechando la estacionalidad presente dentro de una misma semana. Para tomar
ventaja de las flexibilidades mencionadas, se propone un modelo de optimizacion lineal
que asigne las demandas entre distintos pares origen destino a un conjunto de vuelos
fijos de manera de maximizar las utilidades de la red. En esta red, las cargas prioritarias
tienen un menor tiempo maximo de entrega, mientras que las cargas no prioritarias
experimentaran rezagos cuando la capacidad esté sobre demandada. Los vuelos son
considerados fijos debido a que los vuelos de pasajeros volaran independiente de la

carga asignada, no considerandose eventos como cancelaciones por razones climaticas u
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otros. Para este caso la capacidad es conocida, supuesto que sera relajado en la Seccion

3.2.

3.1.1 Supuestos

Para la formulacion de este modelo se consideraron los siguientes supuestos:

a) La capacidad de carga de los vuelos es conocida y deterministica

Este es el supuesto mas fuerte del modelo. La capacidad de los vuelos depende
de la cantidad de pasajeros y del peso de su equipaje, por lo que la capacidad
efectiva de cada avion se conoce solamente minutos antes de que el vuelo
despegue. En este momento, la carga ya se encuentra en la puerta del avién para

ser enviada.
b) La demanda es conocida y deterministica

Las predicciones de la demanda son certeras y los kilogramos efectivos que
entregara cada cliente son conocidos. Esto no ocurre siempre en la industria por
el caracter informal que caracteriza las negociaciones. Algunos clientes pueden
llegar con una menor o mayor cantidad de kilogramos o con una densidad
diferente. Dicha informacién solo estara disponible una vez que el operador de la
aerolinea haya recibido la carga. La empresa considera este supuesto ya que
apunta a formalizar las relaciones con los clientes, exigiendo cumplimiento sobre

la capacidad reservada.
¢) Un pedido puede ser aceptado parcialmente o ser dividido

En la préctica, los clientes estan en contra de que sus pedidos sean enviados por
distintas rutas debido a las complicaciones que esto podria traer. Sin embargo, en
esta investigacion se trabajard de acuerdo al procedimiento regular de la

aerolinea, que si divide los pedidos de ser necesario.
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d) Todo tipo de commodities puede viajar en un mismo avién

En este caso no se estan considerando restricciones operacionales y de seguridad,
tales como el envio de animales vivos junto a materiales radioactivos. Sin
embargo, estos casos corresponden a escenarios puntuales que no afectan el
comportamiento general del modelo. Este tipo de carga especial la mayoria de las

veces viaja en un carguero dedicado especificamente para ésta.
e) Los aeropuertos no tienen restriccion de capacidad:

A pesar de esto, si se considera un costo de almacenaje por unidad de tiempo, de
manera de penalizar los ruteos mas largos en el modelo. Las bodegas refrigeradas
en ciertos aeropuertos si pueden considerarse con capacidad finita. Sin embargo,
la empresa no considera esto debido a que en la actualidad, raramente se ve
sobrepasada. De ser necesario, el modelo si puede considerar las capacidades de
los aeropuertos al incluir un grupo mas de restricciones. Dicho grupo no fue
considerado de manera de simplificar el modelo y disminuir el tiempo de

resolucion.

3.1.2 Datos de Entrada

El modelo utiliza los siguientes datos de entrada, separados en tres categorias:
a) ltinerarios de vuelos de pasajeros

Fechas, horarios, par origen-destino, capacidad (en peso y volumen) y el costo
marginal de enviar un kilo mas en dicho avion. El costo fijo no se considera

debido a que el vuelo sera realizado independiente de la carga enviada.
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b) Pronostico de la demanda

Prondstico en peso, par origen-destino de la demanda, fecha y hora de recepcion,
densidad, tarifa por kilo y tiempo maximo de entrega. Producto de la fidelizacion
de algunos clientes, es que cierta carga tiene una cantidad minima que debe ser

servida (allotment) independiente de que la tarifa no sea la mas conveniente.
c) Restricciones operacionales

Tales como tiempo de conexion entre los vuelos y costo de almacenaje en los

distintos aeropuertos.

3.1.3 Modelacién

El modelo propuesto se modela en base a rutas, donde cada ruta corresponde a un vuelo
directo entre un par O-D 0 a una combinacion de vuelos, no necesariamente del mismo
dia. En la Figura 3-1 se pueden formar un total de seis rutas. La ruta continua conecta el
par A-C y corresponde a utilizar el vuelo 1 y 2 secuencialmente, mientras que la
punteada une el par B-C y corresponde al vuelo 3 y 4. Por otra parte, cada uno de estos
vuelos corresponde a una ruta independiente. Las rutas que vuelven a un aeropuerto
visitado (como por ejemplo 1 y 3) no tienen sentido en la modelacion deterministica.
Esto debido a que es una ruta mas cara y que utiliza la capacidad de los mismos aviones.
El objetivo es maximizar la utilidad de la red y la decisidn corresponde a la cantidad de
cada una de las demandas a enviar por cada ruta. Las restricciones estan dadas por la
capacidad de cada uno de los vuelos y la cantidad minima y méaxima para enviar de cada
una de las demandas. Este modelo requiere de un trabajo previo en la creacién de todas

las rutas factibles con sus respectivos costos.
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Figura 3-1: Rutas Disponibles

Este mismo problema puede ser modelado en base a tramos de vuelo. En este caso el
objetivo es el mismo y la decision corresponde a qué cantidad de cada una de las
demandas enviar en cada vuelo. Esta formulacién en base a vuelos tiene la ventaja de
contar con un menor nimero de variables de decisién, debido a que la cantidad de
vuelos es menor a la cantidad de rutas. Sin embargo, tiene la desventaja de agregar un
grupo considerable de restricciones de continuidad, donde para cada despegue la carga
enviada debe ser menor a lo que ha llegado en los vuelos previos, menos la carga que ya

ha sido enviada.

A pesar de la mayor cantidad de variables que representa la modelacion por rutas,
muchas de estas pueden ser simplemente eliminadas. Esto ocurre ya que para que una
ruta esté disponible para una demanda, debe conectar el mismo par OD y debe finalizar
previo al horario maximo de entrega. Con estas condiciones se disminuye
considerablemente el nimero de variables de decision. A modo de ejemplo, para una red
semanal de 818 demandas y 671 vuelos se crean 13.218 rutas lo que entrega un total de
8.868.607 variables de decision. Sin embargo, no todos los pedidos usan esas rutas, por
lo que de acuerdo al andlisis anterior se puede disminuir la cantidad de variables a

12.648. Por esta razon, para este caso en particular, se privilegio la modelacion en base a
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rutas para aumentar la eficiencia. Sin embargo, la modelacion en base a tramos sera

utilizada en el modelo estocéstico presente en la Seccion 3.2.

3.1.4 Notacion

Conjuntos

K: Conjunto de demandas potenciales (pedidos).
R: Conjunto de rutas.

V: Conjunto de vuelos.
Parametros

px: Precio o tarifa del pedido k [$/kg.].

Dy: Demanda total del pedido k [kg.].

Ay: Allotment del pedido k [kg.].

c,: Costo de la ruta r [$/kg.].

Qw,: Capacidad del vuelo v en peso [kg.].

Qv,: Capacidad del vuelo v en posiciones [pos.].

px. Densidad del pedido k [kg. /pos.].

Syr- Matriz de incidencia vuelo ruta: 1 si la ruta r utiliza el vuelo v, 0 en otro
caso.

Bkr: Matriz de incidencia demanda ruta: 1 si el pedido k puede utilizar la rutar, 0

en otro caso.
Variables de Decision

Xir- Cantidad del pedido k que vuela en la ruta r [kg.].
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3.1.5 Formulacién

A continuacion se presenta la formulacion del modelo basado en rutas.

rg(l}:(irxz Z Xier * (Pk — Cr) (3.1)

keK reR

S.a.

> i <Dy vk e K ORI CE)
rer
D e = Ay vk e K AN
rerR
Z Z Xir * Syr < Qwy Yv eV (3.4)
keK reR
Xk o)
Z z —— < Quvy Vv eV (3.5)
keK reR Pk
0 < Xpr < Dy * Bier vk e K, VreR (m3,) (3.6)

La funcion objetivo maximiza la utilidad total de la red considerando los precios de las
demandas y el costo de las rutas. El primer conjunto de restricciones (3.2) asegura que la
cantidad enviada de cada demanda no supera la demanda potencial. El conjunto de
restricciones (3.3) asegura servir una cantidad determinada de una cierta demanda
(allotment), a pesar de que su precio no sea el mas conveniente. El conjunto de
restricciones (3.4) y (3.5) determina que la capacidad de los vuelos (tanto en peso como
en posiciones) no puede ser excedida. Por ultimo, el conjunto de restricciones (3.6)
asegura que la carga solo puede volar por las rutas que le corresponden. Esta Ultima
restriccion no se encuentra en el modelo de Bartodziej & Derigs (2004) ya que los

autores trabajan con conjuntos, por lo que si una ruta r no esta disponible para un cierto
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pedido k, dicha variable simplemente no existe. Para el modelo presentado en esta
seccion, se puede aplicar una limpieza previa al modelo disminuyendo la cantidad de
variables de decision. Sin embargo, se recomienda dejar esta restriccion para el caso en
el que la ruta r conecte el mismo par OD que el producto k, pero que no esté disponible
por el tiempo méximo de entrega. De esta manera, el analisis de sensibilidad entregara
informacion que puede resultar de mucha utilidad como se explica en la siguiente

seccion.

3.1.6 Andlisis de Sensibilidad

Se realiza un analisis de sensibilidad de manera de recabar informacion que puede ser de
gran utilidad para la aerolinea. En primer lugar, el precio sombra del primer conjunto de
restricciones (mj.) entregara el valor que aporta transportar una unidad mas de este
producto. La ecuacion (3.7) corresponde al calculo del Bid Price (precio minimo
aceptable) del pedido k (BP,). Como el valor de . corresponde a la ganancia de dicha
demanda, el precio minimo a servirla seré el costo de la ruta mas cara, correspondiente a

el precio servido menos el margen por una unidad adicional.

Bpk =Pk — 1'[11( (37)

En segundo lugar, el precio sombra de las restricciones de allotment () sera negativo
(ya que se esta llevando un producto que no necesariamente es el mas rentable). De esta
manera, se puede realizar un andlisis a estos valores para cuantificar el precio que tiene

la fidelizacion de dicho cliente y si es conveniente para la empresa.

Por ultimo, el precio sombra del Gltimo conjunto de restricciones sirve para evaluar una
politica de descuentos. Cuando la ruta no estéa disponible por motivos de tiempo maximo
de entrega, dicho valor (mj,.) representa la posible ganancia de utilizar la ruta r al

aumentar el tiempo de entrega. Este andlisis entrega la posibilidad de crear una
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diferenciacion de productos, en la cual se puede evaluar una politica de descuentos por
aumentar el tiempo de entrega. Una politica de este tipo representa una gran oportunidad
para la linea aérea. Permite por un lado, aumentar la tarifa para la carga prioritaria
disminuyendo el tiempo de entrega, mientras que puede aumentar la cantidad de carga
llevada debido a la flexibilidad de la carga no prioritaria. La ecuacion (3.8) calcula el

precio minimo al cual se puede servir la demanda (pi;"), cuando se habilita la ruta r
para su uso. Como el valor my. es la ganancia de dicha ruta, este valor también
representa el descuento maximo que se le puede realizar al pedido sin incurrir en
pérdidas.
i 5

Pkr' = Pk — Tir (3.8)
Ciertamente, los valores presentados anteriormente son resultado de un analisis de
sensibilidad realizado con los precios sombra de las distintas restricciones. Este analisis
es valido solo para valores cercanos a los que se esta trabajando, por lo que simplemente
entregan una nocion de doénde se encuentran oportunidades para aumentar la

rentabilidad. Para una correcta evaluacion de las politicas propuestas es necesario volver

a resolver realizando los cambios identificados.

3.1.7 Herramienta Computacional

Se desarrollé para la empresa una herramienta computacional de manera de utilizar el
modelo de manera facil y eficiente. La herramienta utiliza los datos de entrada
mencionados en la Seccién 3.1.2 en un formato especifico, como se muestra en el
ejemplo del Anexo A. Luego se ejecutan las cuatro rutinas principales que se describen a

continuacion.
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a) Crear Rutas:

En esta rutina, se crean todas las rutas posibles considerando los vuelos de la red.
Para esto, se conectan los vuelos secuencialmente considerando tiempos de

conexion por aeropuerto.
b) Conectar Demandas:

Una vez creadas las rutas, se asignan las demandas a éstas. Para que una ruta esté
disponible debe conectar el mismo par OD que la demanda y finalizar previo al
tiempo maximo de entrega. Es en esta rutina donde se disminuyen

considerablemente las variables de decision.
c) Resolver:

El problema se resuelve con el complemento Open Solver de Excel por

expresa peticion de la aerolinea con la cual se trabajé.
d) Resultados:

De manera que la informacion sea util para la empresa, se genera una tabla con
los principales resultados, correspondiente a la carga a llevar en cada vuelo, asi
como el factor de ocupacion de los vuelos y la cantidad servida de cada una de
las demandas. Esta tabla puede ser manipulada mediante tablas dindmicas para

obtener la informacion especifica que se requiere.

El tiempo de resolucidn de estas rutinas en un computador con 4GB de memoria RAM y
procesador Intel® Core™ i3-2367M CPU @1.4GHz es presentado en la Tabla 3-1. El
problema a solucionar consistié en las predicciones de demanda y red de vuelos de 11

dias. El tiempo de resolucion total es de aproximadamente 35 minutos.
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Tabla 3-1: Tiempos de Resolucion

Proceso Tiempo (segundos)
Crear Rutinas 13
Conectar Demandas 29
Resolver 2.058
Resultados 3
Total 2.103

3.1.8 Aplicacion de la Herramienta

Para evaluar el desempefio de la herramienta se considerd la carga transportada por la
empresa en una semana sobre demandada. Se eligidé esta semana producto a que se
trataba de una de las semanas mas importantes para el negocio y se encontraba cercana a
la fecha de evaluacion. Luego, se procedié a asignar la carga a la red mediante la
herramienta computacional y se compar6 con la asignacion realizada por la empresa. Por
motivos de confidencialidad, dichos valores no pueden ser publicados en esta tesis. Sin
embargo, se logré un aumento del 4.3% en la utilidad al utilizar la asignacion propuesta
por el modelo. Al considerar la magnitud de las ganancias de una importante linea aérea
regional, este porcentaje representa un aumento en la ganancia de varios miles de

ddlares semanalmente, por lo que se trata de un ahorro significativo.

Aln cuando los beneficios obtenidos por el modelo son importantes, estos estan
subvalorados. Primero que todo, la comparacion se llevo a cabo considerando la carga
movida efectivamente y no un universo de demandas potenciales. De esta manera, el
modelo minimizd Unicamente los costos de la carga que ya habia sido aceptada, pero no
optimizd la decision de qué carga llevar, donde también se ven afectados los ingresos.
Por otra parte, existen ahorros no cuantificables producto de la disminucion de horas

hombre en la toma de decisiones.
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3.2 Modelo Estocastico

Tal como se vio en la seccién 1.2.2, la capacidad del vuelo solo es conocida minutos
antes del despegue. En ese momento exacto se debe elegir qué carga subir si la
capacidad es menor a la esperada. Una vez que se eligié que carga llevar, se debe decidir
qué hacer con la carga restante. Claramente, no se dispone de una gran cantidad de
tiempo para realizar un analisis completo. Para superar esta incerteza y contestar estas
interrogantes se propone un modelo que considere dicha incerteza, relajando asi el
supuesto de la capacidad fija de la Seccién 3.1.1. Para modelar esta situacion se utilizara
optimizacion estocastica de maltiples etapas (Birge & Louveaux, 2011). Para este tipo
de modelacion se utilizaran las siguientes definiciones; etapas, estados y escenarios.

a) Etapas

El periodo total de planificacion se divide en un nimero definido de etapas. En
cada una de estas, se debe decidir qué carga enviar tomando en cuenta la
informacion conocida (etapas pasadas) y la incertidumbre de las etapas

posteriores.
b) Estados

La incertidumbre esté presente en los estados. EI parametro del cual no se tiene
certeza (en este caso la capacidad) es modelado como un namero finito y discreto
de estados. Un estado es la realizacion de un valor en particular, para una etapa

en particular. Cada estado tiene una probabilidad condicional de ocurrencia.
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¢) Escenarios

Un conjunto de realizacion de estados en todo el periodo es un escenario. Esto
puede ser modelado como una red con forma de arbol, donde los estados son las
ramificaciones de cada nodo y un escenario es algun camino desde el nodo raiz
hasta un nodo final. La probabilidad de cada escenario sera la multiplicacion de

las probabilidades condicionales de cada estado que o componen.
3.2.1 Arbol de Escenarios

Para el caso particular de la asignacion de carga a la red, cada vuelo que tenga
incertidumbre corresponde a una etapa. Dicha incertidumbre es representada en los
estados de capacidad, tanto en peso como en volumen. Para ejemplificar, se utilizara el
caso presente en la Figura 1-4. El problema consistira en uno de cuatro etapas, al
tratarse de una red de cuatro vuelos. Luego, se suponen dos estados posibles para cada
vuelo: pesimista y optimista. El nimero de escenarios en este caso sera 2°=16 y el arbol
gue representa esta situacion se presenta en la Figura 3-2. En la figura, cada nodo (con
excepcién del nodo raiz) es la realizacion de un estado y por lo tanto, la decision que
debe ser tomada en ese momento. El nimero sobre el arbol corresponde a la etapa de

cada nodo.

Cabe destacar que cuando un vuelo no tiene variabilidad no se considera como una
etapa, sino que simplemente se une a la etapa previa representada en los nodos. Esto
sucede porque una etapa ocurre cuando se tiene nueva informacion, es decir, se conoce
el estado del vuelo. De esta manera, la proxima etapa serd cuando se conozca la
capacidad del préximo vuelo con variabilidad. Los vuelos que se encuentren entre éstos
no proporcionan informacion adicional ya que su capacidad es conocida y se encuentra
disponible al momento del despegue del primer vuelo mencionado. Asi, la decision de
enviar carga en dichos vuelos puede ser tomada en esa etapa. Para ejemplificar, se

utilizara la Figura 3-2. Supongamos que ahora la red tiene 5 vuelos, pero el vuelo 4 no
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tiene variabilidad. De esta manera, el arbol solo tendra 4 etapas (en vez de 5), donde el
tercer y cuarto vuelo corresponderdn a la tercera etapa, mientras que el quinto vuelo

correspondera a la cuarta etapa.

Figura 3-2: Arbol de Escenarios 4 Vuelos

3.2.2 Datos de Entrada y Supuestos

Los datos de entrada necesarios son los mismos que para el modelo deterministico, con
la diferencia de que se debe especificar también la cantidad de estados que tiene dicho
vuelo y los valores de capacidad tanto en peso como en volumen asociados a cada
estado. Por otra parte, los supuestos se mantienen con excepcion del supuesto que
asegura que la capacidad es deterministica y conocida. Se supone también que los
ingresos por la demanda son percibidos una vez aceptada la demanda sin importar si esta
Ilega finalmente a su destino. La demanda que no es servida, se cuantifica y penaliza.

Dicha penalidad depende exclusivamente del modelador y puede ser, por ejemplo, el
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costo de enviar dicha carga con la competencia. Claramente, la penalidad debe ser
mayor al precio de dicha demanda. La penalidad es percibida como un costo por la

aerolinea independiente del lugar (distinto al destino) de la red donde quede la carga.

3.2.3 Modelacién

Para el caso estocastico se utilizard la modelacion en base a tramos de vuelo, a pesar de
las ventajas que presenta la modelacidn en base a rutas descrito en la seccién anterior.
La modelacion en base a tramos permite cambiar la ruta que estaba definida para un
cierto producto cuando ya se encuentra en transito, mientras que la modelacién en base a
rutas no. Claramente, esto no es importante si no se considera incertidumbre, ya que
nunca se cambiard la ruta porque la asignada en un principio serd la Optima. Sin
embargo, en el caso con incertidumbre esto toma una mayor importancia. En la préactica,
al existir variabilidad en la capacidad existe la posibilidad de que cierta carga no pueda
ser subida al avién. Es en este momento cuando los analistas de la empresa deben
reaccionar para identificar otros vuelos donde puedan enviar dicha carga para cumplir
con el cliente. EI modelo propuesto si considera esta posibilidad, por lo que cuando la
carga no puede ser subida experimentard un cambio de ruta, pudiendo incluso volver a
su origen para ser cargada en un vuelo posterior. En el ejemplo de la Figura 1-4, la
demanda A-C que viajo en el vuelo 1 para luego continuar en el vuelo 2 puede no ser
subida al vuelo 2 si la capacidad no lo permite. Es en estos casos cuando el modelo
determina que la carga vuelva a su origen en el vuelo 3 para llegar a su destino

finalmente en el vuelo 4.

El objetivo del modelo es maximizar la utilidad esperada. Las variables de decision son
la demanda aceptada y la cantidad de cada una de las demandas que se enviara en cada
vuelo para cada escenario. En cualquier parte del arbol, se pueden modelar ingresos de
demandas potenciales (sin aumentar el nimero de escenarios). En el momento de dicho
ingreso se decide qué cantidad de demanda servir. Debido a que la capacidad es

desconocida existe la posibilidad de aceptar carga que luego no podra ser transportada.
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Es por esto que se introduce un término de penalidad para la demanda que fue aceptada
pero que no llegd a su destino. Las restricciones son la capacidad de los vuelos, la
cantidad minima y maxima de demanda a servir, la continuidad de la carga en cada
aeropuerto y en cada etapa, la determinacion de las penalidades y la no anticipatividad

de las decisiones.

En la siguiente seccion se presenta la descripcién matematica del modelo.

3.2.4 Notacion

Conjuntos

K: Conjunto de demandas potenciales

V: Conjunto de vuelos

S: Conjunto de escenarios.

V,: Conjunto de todos los vuelos hasta v.

S™: Conjunto de escenarios que hasta el nodo n son iguales.

St: Conjunto de escenarios que hasta el Gltimo vuelo antes de t (tiempo cuando

ingresa la demanda) son iguales.
Parametros

px: Precio de la demanda k [$/kg.]

Ly: Penalidad de la demanda k [$/kg.]

Dy: Demanda total de la demanda k [kg.]

Ay: Allotment de la demanda k [kg.]

Pr: Probabilidad de que ocurra el escenario s

¢, Costo del vuelo v [$/kg.]

Qw(v, s): Capacidad del vuelo v, en el escenario s, en peso [kg.]
Qv(v,s): Capacidad del vuelo v, en el escenario s, en posiciones [pos.]

p,: Densidad del pedido k [kg. /pos.]
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Yy Binaria definida por el modelador, 1 si el vuelo v tiene el mismo origen que
la demanda k, O en otro caso
Oy: Binaria definida por el modelador, 1 si el vuelo v tiene el mismo destino que
la demanda k, 0 en otro caso
of: Parametro definido por el modelador, 1 si el vuelo g tiene como destino el
origen del vuelo v, -1 si el vuelo g tiene como origen el origen del vuelo v, 0 en

otro caso.
uy: Binaria definida por el modelador, 0 si el vuelo v tiene como origen el

destino de la demanda k, 1 en otro caso.

Variables

x(k, v, s): Cantidad de la demanda k que utiliza el vuelo v, en el escenario s
Y(k, s): Cantidad aceptada de la demanda k, en el escenario s

w(k, s): Demanda k que fue aceptada pero no servida, en el escenario s.
3.2.5 Formulacién

A continuacion se presentard la formulacion del problema estocéstico, basado en tramos

de vuelo.

(pk *Y(k,s) + Z(_C” «x(k,v,s)) — L » w(k, s))) (3.9)

vev

maxy by

SES keK
S.a.

Y(k,s) < D, VkeK,seS (310)
Y(k,s) = A VkeK,seS (3.11)
Z x(k,v,5) < Qw(v,s) VvEV,sES (3.12)

kEK
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x(k,v,s)

> < v, ) wevses (3.13)

fet P
x(k,v,s) <yp«Y(k s)+ Z ay * (x(k, g,5)) VkeK,veEV,s€ES (3.14)

geVy
z (65 *xC,v,)) + wk, s) = Yk, ) VkEK sES (3.15)
VvEV

x(k,v,s;) = x(k,v,s;) Vs,sieStveV,keK (3.16)
Y(k, Si) = Y(k, S]) VSi,Sj S St,k eEK (317)
0 < x(k,v,s) < uj * Dy VvkeK,veV,seS (3.18)

La funcidn objetivo maximiza la utilidad esperada de la red, ponderando la utilidad de
cada escenario por la probabilidad de ocurrencia de este. La utilidad de cada escenario
viene dada por tres términos. EI primero son los ingresos que percibe la aerolinea, una
vez que acepta la carga. El segundo término corresponde a los costos de cada vuelo
multiplicado por la cantidad de carga que lleva cada uno de estos. Por ultimo, el tercer
término corresponde a la penalidad que incurre la aerolinea por no entregar la carga en

su destino. Las restricciones se encuentran explicadas detalladamente a continuacion.
a) Restricciones de demanda

El conjunto de restricciones (3.10) y (3.11) corresponden a la cantidad minima y
méaxima que puede aceptar la aerolinea. La cantidad minima corresponde al
Allotment, valor que depende de una negociacion previa. La cantidad maxima a
transportar corresponde a la demanda potencial.

b) Restricciones de capacidad

Las restricciones (3.12) y (3.13) exigen que la cantidad enviada por cada vuelo

no supere la capacidad de los vuelos en cualquiera de sus dimensiones (peso y
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volumen). Estas restricciones se deben cumplir para cada uno de los escenarios

de la modelacion.
c) Restriccion de continuidad

El conjunto de restricciones (3.14) asegura continuidad de la carga en cada
aeropuerto para cada instante de tiempo. La carga enviada en un cierto vuelo no
puede ser mayor que lo que habia originalmente, méas lo que ha llegado en vuelos
previos, menos lo que ya ha sido enviado en otros vuelos. Esta es la principal

diferencia en la modelacién en base a rutas, presente en la Seccion 3.1.
d) Determinacion de penalidades

La restriccion (3.15) determina la cantidad de demanda que no fue servida.
Establece un déficit para igualar la demanda servida (la que efectivamente llegd a

su destino) con la aceptada.
e) No anticipatividad

El conjunto de restricciones (3.16) y (3.17) son claves para el modelamiento en
base a escenarios. La no anticipatividad, asegura que las decisiones para un nodo
particular deben ser iguales para todos sus escenarios. En una definicion general,
para un nodo, la variable de decision de todos los escenarios que se desprendan
de sus ramificaciones debe ser la misma. Para ejemplificar se considerara el arbol
de escenarios de la Figura 3-3, donde solo se ilustra la parte superior del arbol de
la Figura 3-2. En la figura se muestran dos posibles escenarios, donde la
realizacion de estados correspondiente a dicho escenario son las lineas punteadas.
En el nodo blanco, se debe elegir la carga a llevar en el vuelo 3 al saber que el
estado de dicho vuelo es optimista. Sin embargo, esta decision debe ser tomada
sin saber lo que ocurrird luego en el vuelo 4. Por lo tanto, la variable de decision
sobre la carga a llevar en el vuelo 3 sera la misma, independientemente de si se

esta en el escenario 1 0 2 (optimista o pesimista en el vuelo 4). Lo mismo ocurre



40

para el caso de las demandas entrantes. En este ejemplo, las demandas se aceptan

todas en el nodo raiz, por lo que la cantidad aceptada para cada demanda debe ser

igual para todos los escenarios.

Escenario 1

Escenario 2

Figura 3-3: Escenarios con Nodo Comun

f) No negatividad y ciclos

La restriccion (3.18) establece que la carga enviada debe ser positiva y ademas

obliga a que una vez que llegd carga a destino no puede ser movida de ahi. El

problema de mover carga una vez que esta en su destino es que se pueden utilizar

ciclos para disminuir la penalidad, haciendo que la carga ingrese mas veces al

aeropuerto. Para ejemplificar el problema se utilizara la Figura 3-4. Se requiere

mover 20 toneladas de carga entre el par A-B. El primer vuelo conecta el par A-

B con un costo marginal de $1000, el segundo vuelo conecta el par B-C con un

costo marginal de $100 y el tercer vuelo conecta el par C-B con un costo



41

marginal de $100. Todos los vuelos tienen capacidad de 20 toneladas.
Claramente la asignacion para no incurrir en penalidad debe ser de 20 toneladas
en el vuelo 1 con un costo de $20.000. Sin embargo, de no existir esta Gltima
restriccion, el modelo puede enviar 10 toneladas de carga en el vuelo 1, para
luego enviar esas mismas 10 toneladas en un ciclo B-C-B. De esta manera, el
modelo considerara que ingreso al aeropuerto de destino la totalidad de la carga,

con un costo de $12.000, cuando realmente solo llegé la mitad.

Figura 3-4: Ciclos dentro de la red

3.2.6 Método de Resolucion

El problema anterior tiene una gran cantidad de variables de decisién producto de dos
motivos. Primero que todo, el problema de la asignacion a la carga ya es un problema
considerablemente grande cuando se modela en base a tramos. La cantidad de variables
de decision de asignacion (x(k,v,s)) para un escenario s en particular sera la

multiplicacién de la cantidad de demandas por la cantidad de vuelos. Ademas, las
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variables de aceptacion (Y(Kk, s)) serd una por cada demanda, al igual que las variables de
penalidad (w(k, s)). Por otra parte, el nimero de escenarios crece exponencialmente con
el niumero de etapas, lo que aumenta aun mas el nimero de variables. Siendo K la
cantidad de demandas, V' la cantidad de vuelos, F la cantidad de vuelos con variabilidad,
E la cantidad de estados por cada vuelo, la cantidad de variables de decision (Can(var))
si todos los vuelos tienen variabilidad sera:

Can(var) = K » (V +2) * EF (3.19)

Si se considera una red de un dia de vuelos (60 vuelos y 100 demandas), todos los
vuelos con variabilidad y tres estados por vuelo el modelo tendré un total de 2,6*10731

variables de decision.

Por otra parte, el nimero de restricciones (Can(res)) viene dado por la ecuacion (3.20).
El primer término del paréntesis corresponde a las ecuaciones (3.10), (3.11) y (3.15), el
segundo término corresponde a las ecuaciones (3.12) y (3.13) y el tercer término
corresponde a las ecuaciones (3.14). El cuarto término fuera del paréntesis corresponde a
la cantidad de escenarios. No se consideran en este célculo las restricciones de no
anticipatividad ya que dependen de la estructura del problema. Es por esto que esta

ecuacion entrega una cota inferior de la cantidad de restricciones.

Can(res) = 3+ K+ 2%V + 2%V %K) x EVvar (3.20)

Utilizando los mismos datos que en Q(var), la cantidad de restricciones para una red de
un dia es 5,2*10"32.

Debido a la gran cantidad de variables de decision y de restricciones se utilizara una
libreria externa especificamente dedicada a resolver problemas de optimizacion
estocastica llamada PySP (Watson, Woodruff & Hart, 2012). Para utilizar esta libreria el
modelo debe estar escrito en el lenguaje Pyomo (Hart, Watson, & Woodruff, 2011,

2012). Dicho lenguaje exige entregar una version deterministica del modelo basado en
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tramos de vuelos, asi como el arbol de escenarios. Es importante notar, que la version
deterministica de este modelo no es la misma que el de la Seccion 3.1. EI modelo
escrito en dicho lenguaje se encuentra en el Anexo B. Considerando la formulacion
deterministica del problema y el arbol de escenarios, la libreria convierte esta
informacion en el problema estocastico en su forma extensa. Luego lo resuelve
utilizando algin solver comercial. La ventaja de utilizar PySP en este caso es

simplemente la facilidad para escribir el modelo.

3.3 Pre Procesamiento de Variables

Como lo demuestra la ecuacion (3.19), la cantidad de variables en instancias reales es
dificil de manejar. Sin embargo, al modelo se le pueden aplicar dos técnicas previas a la
optimizacion, de manera de disminuir el nimero de variables, sin afectar el resultado

Optimo del modelo.

3.3.1 Variables iguales a cero

La cantidad de variables x(k, v, s) es la multiplicacion de sus tres indices (k*v*s). Sin
embargo, una gran cantidad de estas variables son obligatoriamente iguales a cero
producto de las restricciones de las ecuaciones (3.14) y (3.18) (cuando los
multiplicadores son cero). Esto ocurre cuando un vuelo no esta disponible para un cierto
pedido. Identificando estos vuelos, se pueden eliminar dichas variables para aumentar la
eficiencia del modelo. El algoritmo corresponde a dos etapas. En la primera etapa
(forward) se determina para cada demanda un conjunto de vuelos factibles segln las
combinaciones posibles de dichos vuelos desde el origen de la demanda. Por otro lado,
en la segunda etapa (backward) se determina el conjunto de vuelos factibles segun las
combinaciones de los vuelos partiendo desde el destino de la demanda (en sentido

inverso). Luego se intersectan ambos conjuntos para obtener los vuelos factibles para
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cada demanda segun su par OD y sus fechas de ingreso y entrega maxima. A
continuacion se explica detalladamente el algoritmo presentado.

I. Inicializacion

1. ldentificar el primer vuelo que despegue posterior al ingreso de la demanda y que
tenga el mismo origen que esta (vK,).
2. ldentificar el ultimo vuelo que aterrice previo al tiempo méaximo de entrega de la

demanda y que tenga el mismo destino de esta (v}‘in).
|. Etapa Forward

1. En el conjunto delimitado por v¥,; y v}‘in, identificar el primer vuelo que tenga el
mismo origen que la demanda, agregarlo al conjunto “Vuelos Candidatos de
Origen” (VCY).

2. En el conjunto delimitado por vf,; y v}‘in, identificar el siguiente vuelo que tenga
como origen: (1) el origen de la demanda o (2) el destino de algiin vuelo de VC¥.
No considerar los vuelos que tengan como origen el destino de la demanda (para
evitar los ciclos explicados en la Seccion 3.2.5). El vuelo identificado entra al
conjunto VC¥.

3. Repetir el paso 4 hasta evaluar todos los vuelos del conjunto delimitado por v¥,;

y v}(in'
Il. Etapa Backward

1. En el conjunto delimitado por vf,; y v}‘in, identificar el altimo vuelo que tenga el
mismo destino que la demanda, agregarlo al conjunto “Vuelos Candidatos de
Destino” (VCE).

2. En el conjunto delimitado por vfy; y vf;,, desde v, hacia vy, identificar el

siguiente vuelo que tenga como destino: (1) el destino de la demanda o (2) el
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origen de algun vuelo de VCE. No considerar los vuelos que tengan como origen
el destino de la demanda. El vuelo identificado entra al conjunto VC.

3. Repetir el paso 7 hasta evaluar todos los vuelos del conjunto delimitado por v¥,;

k
y Ufin'

IV. El conjunto de vuelos disponibles para la demanda k sera la interseccion de los

conjuntos “Vuelos Candidatos” de “Origen” y “Destino”.

vk =vcknvck (3.21)

Para ejemplificar se utilizara la red de la Figura 1-4 con un vuelo adicional nimero 5
que conecte el aeropuerto A y B. La demanda a evaluar serd la A-B. El algoritmo se
comporta de la siguiente manera: en la etapa | se identificarian los vuelos 1 como vf,; y
5 como v}‘in ya que el ingreso de demanda ocurre previo al vuelo 1 y la demanda tiene
tiempo de entrega maximo el final del vuelo 5. De esta forma el conjunto de vuelos
entre vk, y v}‘m estara dado en este caso por los vuelos {1, 2, 3, 4, 5}. Posteriormente
en la etapa forward, se ingresa primero el vuelo 1 debido a que el origen es el mismo
que el de la carga. Los vuelos 2 y 3 no entran por la restriccién de no ciclos, ya que la
carga ya llegd a su destino. Por ultimo se ingresa el vuelo nimero 4 por el mismo
motivo que el vuelo 1. El vuelo 5 esté en el conjunto ya que esta en la inicializacion A
continuacion en la etapa backward, se ingresan el vuelo 5 por tener el mismo destino
que la demanda, el vuelo 1 por el mismo motivo que el vuelo 5. Los vuelos 2, y 4 no
cumplen dicha condicién. El vuelo 3 no entra por tener de origen el destino de la
demanda. De esta forma, el conjunto de vuelos disponible para la demanda A-B sera
vA-B ={1,4,5} n {1,5} = {1,5}.
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3.3.2 Vuelos con Variabilidad

En la ecuacion (3.19) y (3.20) el numero de vuelos con variabilidad es la potencia del
nimero de estados. Es por esto que afecta considerablemente al numero total de
variables de decisién y restricciones dentro del problema. Sin embargo, no todos los
vuelos deben ser modelados con variabilidad. Si un vuelo no se encuentra lleno, agregar
un estado de capacidad mayor a la capacidad utilizada aumenta la complejidad del
problema y no entrega ninguna informacién relevante, ya que el resultado sera el mismo
para cualquiera de los tres estados. Es por esto que se propone el siguiente algoritmo
para evaluar el ingreso de un nuevo vuelo con variabilidad. Los estados de capacidad

son Qw(v) promedio, Qw(v)~ pesimistay Qw(v)* optimista.

1. Resolver el problema deterministico, fijando las capacidades en los promedios
Qw(v) = Qw(v) y Qu(v) = Qu(v). Cada vuelo transportara WV (en peso) y
V" (en volumen).

2. Evaluar el siguiente indice (factor de ocupacion pesimista), que corresponde a la
cantidad llevada en el caso que la capacidad se fije en el estado pesimista.

v (3.22)
FO; =——— .
QUM(;Q
FOL = Gotor (3.23)

3. Los vuelos que tengan un FO, o FO,, mayor o igual a 1 entran al modelo con
variabilidad. Si no entra ningan vuelo, terminar.

4. Resolver el problema estocastico con los vuelos agregados. Para cada uno de los
escenarios cada vuelo transportara W, (en peso) y V¥ (en volumen).

5. Evaluar las ecuaciones (3.22) y (3.23) para todos los escenarios y todos los
vuelos que no hayan sido ingresados al modelo.

6. Volver al punto 3.
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3.4 Politica de Comparacion

Como se mencion0 anteriormente, los problemas de optimizacion estocastica son muy
complejos de resolver y requieren gran capacidad computacional. Es por esto que es
necesario identificar el valor que agregan estos modelos para evaluar la conveniencia de
su utilizacion. Para esto, se utilizaran las siguientes politicas de comparacién, siguiendo

la notacién de Birge & Louveaux (2011).

3.4.1 Definiciones

RP (Recourse Problem): Valor de la funcién objetivo del problema estocastico, para el
caso del modelo presentado en la seccion anterior corresponde al valor de la ecuacion

(3.9) en el 6ptimo.

WS (Wait-and-see): Valor promedio de la funcion objetivo obtenida de la optimizacion
de cada escenario utilizando informacion perfecta. Para obtener dicho resultado, se
puede resolver el problema estocastico sin considerar las restricciones de no
anticipatividad. De esta manera, se optimiza cada escenario de forma independiente.

Este valor es una cota superior del éptimo estocastico.

EV (Expected value problem): Valor de la aproximacién deterministica del problema
estocastico. Para esto, los pardmetros con incertidumbre son promediados para luego
resolver el problema. Para el caso de esta tesis, el problema es el mismo al presentado en

la Seccidn 3.1, fijando las capacidades en los promedios.

EEV (Expected result of using the EV solution): ElI problema deterministico se
encuentra en un escenario sin variabilidad, por lo que no puede ser comparado
directamente con el problema estocastico. Para poder comparar los valores se debe

considerar la asignacion Optima de dicho problema, y evaluar su desempefio en los
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escenarios con variabilidad. EI valor promedio del comportamiento de dicha asignacion
en cada escenario es el EEV. ElI comportamiento ser& evaluado segun dos enfoques que

se encuentran en la Seccién 3.4.3.

3.4.2 Indicadores

Al relacionar los términos explicados anteriormente se crearan una serie de indicadores
para evaluar la calidad de la solucién. EI primero es el valor que ganaria la empresa si
ésta tuviera informacion perfecta de lo que ocurrird, disminuyendo la incertidumbre.
Este valor se llama EVPI (Expected value of perfect information) y se calcula como la
diferencia entre el promedio del 6ptimo de cada escenario con el dptimo del problema
estocastico. Este indicador es de especial importancia para el modelador, ya que
representa el costo méximo que puede incurrir para mejorar la calidad de sus

predicciones (eliminando incertidumbre).

EVPI = WS — RP (3.24)

El segundo indicador es el valor de la solucion estocéstica VSS (Value of stochastic
solution). Corresponde a la ganancia de utilizar el modelo estocéastico frente al
deterministico en escenarios con variabilidad. Representa el valor maximo a invertir
para poder solucionar computacionalmente el modelo estocastico. De esta forma, se
puede cuantificar exactamente el valor que tiene este modelo para la aerolinea. Este

resultado también puede ser formulado en forma porcentual.

VSS = RP — EEV (3.25)
UVSS = RP — EEV
%o = TEEv (3.26)
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El tercer conjunto de indicadores evalUa en términos porcentuales la cercania de tanto la
solucion estocastica (RP) como la solucion deterministica (EEV) en relacién a la cota

superior dada por la informacion perfecta.

RP

0 - 3.27

WRP = 77 (3.27)
EEV

YEEV =47 (3.28)

Los siguientes indicadores no son propios de la programacion estocastica y pueden ser
calculados para cada escenario s 0 para cada réplica de una simulacion (la simulacion es
explicada en detalle en la seccion 3.5). A pesar de que la penalidad puede incluir de
manera implicita todos los costos cuantitativos de no entregar la carga (pérdida de
clientes y mala imagen de marca entre otros), también se calculara el nivel de servicio o
Fill Rate (FR) en cada uno de los casos. Este sera calculado como el porcentaje de la
carga total que llegd a destino. La ecuacion (3.29) muestra este célculo segin la

notacion presentada.

_ Ykex W(k,s)

PRSI =13 Yo

(3.29)

Una manera de lograr un nivel de servicio de 100% para el modelo estocastico, es
aumentar la penalidad hacia un valor muy grande. De esta manera, el modelo resolvera
para todos los escenarios considerando la capacidad del estado méas bajo para no tener
penalidades. Luego, como la capacidad sera mayor, toda la carga aceptada sera llevada.

De manera similar al indice FR, se calculara de igual manera el indice In Stock (1S), que
consistird en el porcentaje de la demanda aceptada que fue entregada en su totalidad.
Este se define segun las ecuaciones (3.30) y (3.31). La ecuacién (3.30) define una
funcién que entrega el nimero 1 cuando la demanda k aceptada fue servida

completamente en una simulacion, 0 en otro caso. La ecuacion (3.31) contiene la suma
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de la funcion definida para todas las demandas k, dividido por el numero total de
demandas K.

) = [0 > e
ex f (Y (k,
i5(s) = Zhee/ () .

3.4.3 Céalculo de EEV

Al utilizar la asignacion éptima del problema deterministico, existirdn casos en los
cuales la asignacion promedio no sera factible, producto de que la capacidad serd menor
que la capacidad promedio con la cual fue modelado. Es por esto que se necesita una
politica para decidir qué carga debe volar cuando, luego de una realizacion de un estado,
la capacidad es menor a la carga asignada a ese tramo. Para decidir que carga enviar se
empleard una heuristica golosa donde se elegira la carga que presente mayor utilidad,
tomando en cuenta solo el tramo de vuelo que se esta analizando. No se considerara si la
carga llega a su destino después de este vuelo o si se encuentra en transito. El problema
de este enfoque es que no optimiza la red completa y s6lo se concentra en la carga mas
valiosa para este vuelo. Sin embargo, la carga méas valiosa también corresponde a la
carga con mayor penalidad. Es por esto que una vez aceptada la carga, lo mas
conveniente es enviar la mas cara debido a que aumenta la probabilidad de entrega de

ésta.

3.5 Implementacion de la Solucion

La modelacion de los estados para cada uno de los vuelos pretende representar de la
mejor manera posible la distribucion de probabilidad real de la capacidad de los vuelos.
Sin embargo, considerar un gran numero de estados aumenta considerablemente el

numero de escenarios, y en consecuencia el nimero de variables y restricciones del
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modelo (ecuaciones (3.19) y (3.20)), razon por la cual se trabaja con un nimero reducido
de estos. Sin embargo, dichos escenarios finitos y discretos no representaran fielmente la
realidad. Es por esto que se propone una politica de implementacion de la solucién en
cualquier escenario que se presente, independiente de si se modelé o no. Para poder
evaluar la bondad de la politica se define un nuevo indicador ERP, Expected Result of
using the RP solution (utilizando una notacion similar a la literatura). Este valor sera
calculado utilizando la asignacion estocastica entregada por el modelo, adaptandola a

escenarios modelados en base a la distribucion de probabilidades real de las capacidades.

Debido a que no es necesaria una politica para los vuelos sin variabilidad, se define el
conjunto F como todos los vuelos con variabilidad donde la politica debe ser aplicada,
con el elemento f de dicho conjunto (f € F). Para una modelacion en base a tres estados
(pesimista, promedio y optimista) y con las capacidades en peso y posiciones
relacionadas (un aumento en la capacidad en peso significa un aumento en la capacidad
en volumen en la misma proporcion) el valor de la capacidad z(f) en cada réplica puede

tomar un valor entre a(f) y b(f) que cumple con las siguientes condiciones:

a(f) < Qw(f)~ (3.32)
b(f) = Qw(f)* (3.33)

Se define la siguiente politica general para los f vuelos con variabilidad como el

conjunto de politicas individuales para cada uno.

= (my, ..., mf) (3.34)

De la forma en que esta escrito el problema en la secciones 3.2.4 y 3.2.5 es que para
cada escenario s, existe una asignacion x(k, v, s), correspondiente a la carga a enviar de
la demanda k en el vuelo v. El escenario en el cual se estd puede ser identificado en

cualquier etapa en la que uno se encuentra en funcion del nodo de la etapa anterior y del
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estado de la etapa actual. En estricto rigor, esto entregard un conjunto de escenarios
(producto de las ramificaciones posteriores). Sin embargo, producto de la restriccion de
no anticipatividad (seccion 3.2.5 e)) todos estos escenarios tendran los mismos valores

de x(k, v, s). Es por esto que se define el conjunto:

As (Qw(f),n(nf_l)) (3.35)

en funcién del estado de la etapa f (Qw(f)) y del nodo anterior (n(nf_l)). Con estos

datos se puede identificar el nodo en el cual se estara dentro del arbol y asi los
escenarios que se desprenden de éste (conjunto que se llamara S’. Por la restriccion de
no anticipatividad, todas las variables de los escenarios con este nodo en comdn tendran
el mismo valor. El conjunto As() incluye la asignacion de todas las demandas k a los
vuelos del conjunto V (todos los vuelos, incluidos sin variabilidad) entre el vuelo f y el

f+1, para el escenario s’ identificado. Es decir:
As (QW(f),n(nf_1)> = {x(k,v,s): Vk, f<sv<f+1, s€S'} (3.36)

Ademas, la politica para cada vuelo con variabilidad f depende de la realizacion del

estado de capacidad z(f) y de las acciones ya realizadas en my_;. La formulacion

matematica de la politica se encuentra a continuacion.

( as(Qw(Hn(m)) s z(f) < Qw()"
nf(z<f),nf_1>=!As(Qw(f),n(nf_l)) si Qw(f)” <z() <Qw(f)  (337)
As (W) n(my—)) si QwF) < ()
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Esto significa que:

e Si se cumple z(f) < Qw(f)~ se utilizara la asignacion correspondiente al estado
pesimista.

e Sisecumple Qw(f)~ < z(f) < Qw(f) se utilizara la asignacion correspondiente al
estado promedio.

e Si se cumple Qw(f) < z(f) se utilizara la asignacion correspondiente al estado

optimista.

Como la capacidad real sera menor a la asignada por la politica, se privilegiara llevar la
carga con mayor tarifa hasta llenar el vuelo. La politica del vuelo f depende de la politica
del vuelo anterior ya que eso decide por dénde se avanzaré en el arbol para evaluar la

asignacion del siguiente vuelo.

b(1)

Qw(1)”

Qw(D)
= 2(1)

Qw(1)”

a(1)

Figura 3-5: Politica de Asignacion Vuelo 1

La Figura 3-5 representa de mejor manera la politica presentada. En esta figura, se esta
evaluando qué carga llevar en el primer vuelo con variabilidad. EI sombreado gris
representa el espectro en el cual se mueve la capacidad del vuelo. En este caso, la
capacidad real del vuelo z(1) fue mayor al estado pesimista pero menor al estado
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promedio. Considerando la politica presentada, la asignacion que se intentara lograr sera
la correspondiente al segundo estado de dicho vuelo Qw(1) (nodo blanco), comenzando

el llenado del vuelo con la carga con mayor tarifa.

Figura 3-6: Politica de Asignacién Vuelo 2

Luego, para el segundo vuelo, la capacidad serd mayor a la capacidad promedio pero
menor a la capacidad optimista como lo muestra la Figura 3-6. En este caso, se utilizard
la asignacion correspondiente a la capacidad optimista (Qw(2)*). Sin embargo, la
asignacion correspondera a la del nodo 2-4, no a la del nodo 2-1 producto de que se

estaba siguiendo la asignacion del nodo 1-2, tal como se ve en la Figura 3-7.



Figura 3-7: Arbol Recorrido
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4 RESULTADOS

En el presente capitulo se evaluara el modelo estocastico en dos instancias para
comprobar la utilidad de su aplicacion. Primero que todo, se enumeraran los supuestos
comunes para ambos modelos. Luego, la primera evaluacion seréd sobre la Red Ficticia
(RF) presentada en la seccion 1.5, Figura 1-4. Esta red se utilizara para ejemplificar y
visualizar de manera facil las principales ventajas del modelo. A continuacion, se
presentara la aplicacién del modelo para optimizar la asignacién a una Red de tamafio
Real (RR) utilizando los datos proporcionados por la linea aérea. La optimizacion de la
red real se separara en dos casos, un dia de vuelos o dos dias de vuelos.

4.1 Supuestos Comunes

Producto de la gran complejidad computacional del problema o la falta de informacion

sobre ciertos datos es que se hace necesario aplicar los siguientes supuestos.
a) Cada vuelo con incertidumbre tiene un namero finito de estados

Como puede verse en la ecuacion (3.19), la cantidad de variables de decision del
problema crece considerablemente al aumentar el nimero de estados. Es por esto
que es necesario realizar una simplificacion. Para esto se consideraran tres
estados por vuelo para la red real: pesimista, promedio y optimista. Dichos
valores dependeran de los datos histéricos entregados por la aerolinea. Para la red
ficticia se consideraran dos estados por vuelo con el proposito de mostrar de

manera sencilla los resultados y principales conclusiones.
b) La capacidad en peso y en volumen presenta la misma variabilidad

Al reducir el nimero de estados a tres, no se consideraran los casos en los cuales

la incertidumbre esté presente en solo una de las dimensiones del avion. Esto se
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traduce, por ejemplo, en que el estado pesimista corresponde a una disminucion

de la capacidad tanto en peso como en volumen.
c) No existe correlacion entre vuelos

La probabilidad de ocurrencia de cada estado depende exclusivamente del vuelo,
y no esté relacionada con lo que haya pasado anteriormente. Por ejemplo, que en
un vuelo anterior que conecta cierto par OD se haya realizado el estado optimista
no aumenta la probabilidad de que ocurra el estado optimista en el siguiente
vuelo que conecte el mismo par OD. Este supuesto fue considerado producto de
que no se cuenta con la informacion para asumir dicha correlacion. Sin embargo,
puede ser incluida facilmente cambiando la probabilidad condicional de

ocurrencia dentro de las distintas ramificaciones del arbol.
d) La penalidad corresponde a 2,5 veces la tarifa

Como fue mencionado anteriormente, para que el modelo tenga sentido la
penalidad para cada demanda debe ser mayor a su tarifa. El célculo de las
penalidades es complejo porgue en ella influye una gran cantidad de factores
externos, tales como envio por otra compafiia, relocalizacion de la carga o
molestias al cliente. Es por esto que se eligié como factor multiplicador 2,5. Esto
significa que si la aerolinea no cumple con lo prometido, debe pagar 1,5 veces el
precio al cliente. De igual manera, se realizara un analisis de sensibilidad a este

parametro para identificar su importancia en la solucion.

e) Los ingresos de demanda ocurren al inicio del horizonte de

planificacion

Los ingresos se pueden modelar en cualquier parte del arbol, sin aumentar el
numero de escenarios. Producto del cardcter agregado de los datos
proporcionados, es que los ingresos de demanda ocurriran previos al despegue

del primer vuelo dentro del horizonte de prediccion, por lo que la decision de la
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demanda aceptada sera la misma para todos los escenarios (la decision se toma

en el nodo raiz).

4.2 Red Ficticia (RF)

La red ficticia presentada en la Figura 1-4 tiene cuatro vuelos (1, 2, 3 y 4) que conectan
tres aeropuertos (A, B, C). Para evaluar el modelo se asumiran tres demandas (A-B, A-C
y B-C) que pueden ser satisfechas parcial o totalmente. Todos los datos son ficticios y
son presentados en la siguiente seccidn. El arbol de escenarios es el mismo que se

encuentra en la Figura 3-2.

4.2.1 Parametros de Entrada
En la Tabla 4-1 se encuentra resumida la informacidon de los cuatro vuelos que forman la
red ficticia. Por motivos de simplicidad, se asumird que todos los vuelos estan lo

suficientemente separados para lograr una conexion.

Tabla 4-1: Datos Vuelos RF

Capacidad
Vuelo Par Costo Pesimista Optimista
OD [US$%$/kg.]

Peso Vol. Peso Vol.

[ton.] [pos.] [ton] [pos.]
1 A-B $0.20 12,8 16 16,0 20
2 B-C $0.22 6,4 8 16,0 20
3 B-A $0.15 10,4 13 14,4 18
4 A-C $1.30 16,0 20 19,2 24
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Ademés en la Tabla 4-2 se presentan los datos de las tres demandas mencionadas
anteriormente. Todas estas demandas tienen como tiempo de entrega maximo el
aterrizaje del vuelo nimero 4. De esta manera, si la carga no se encuentra en su destino

en ese momento, se incurre en una penalidad.

Tabla 4-2: Datos Demandas RF

Demanda Par ngﬁ?g? Tarifa  Penalidad Densidad Allotment
oD [ton ] [US$/kg.] [US$/kg.] [kg./pos.] [kg.]

1 A-B 12 $25 $6,25 500 0

2 A-C 25 $4,0 $ 10,00 650 0

3 B-C 16 $15 $3,75 800 0

4.2.2 Resultados sin Variabilidad

Para poder cuantificar el valor del modelo estocastico, primero que todo se debe
optimizar el modelo para el caso sin incertidumbre. Esto se hace optimizando un
escenario, utilizando como pardmetros de capacidad el valor promedio de los estados. El
valor de la funcion objetivo, asi como las variables distintas de cero se encuentran
resumidas en la Tabla 4-3.

Los resultados pueden ser interpretados de la siguiente forma. Debido a que la segunda
demanda es la que tiene mejor tarifa se intentara llevar lo méas posible de esta. Primero
se debe llenar la ruta méas barata, conformada por los vuelos 1 y 2. EI maximo que se
puede llevar son 9.100 kilos producto de que el vuelo estara restringido en ese caso por
volumen (9.100/650=14). Eso significa que para llevar esa cantidad en el segundo vuelo,
primero debe volar en el vuelo nimero 1 la misma cantidad en transito. Luego, la
capacidad restante del primer vuelo puede ser utilizada por la carga nimero 1. Por

ultimo, se debe llevar la mayor cantidad de la demanda namero 2 en el vuelo nimero 4
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(nuevamente restringido por volumen). Como los vuelos que llegan al aeropuerto C
estan llenos, la demanda nimero 3 no es atractiva. Utilizando esta asignacion, se ve que
el tercer vuelo no se usa, por lo que en un principio no sera incluido en el modelo con
variabilidad, reduciendo el nimero de escenarios a 8 en vez de 16 (pre-proceso de la

seccion 3.3.2).

Tabla 4-3: Resultados Deterministicos RF

F.O. $75.788
Variable Valor

Y(1) 2.000 Kg.
Y(2) 23.400 kg.
x(1,1) 2.000 kg.
x(2,1) 9.100 kg.
X(2,2) 9.100 kg.
X(2,4) 14.300 kg.

4.2.3 Resultados Modelo Estocastico

A continuacién se presentaran los resultados del modelo estocastico para la red ficticia.
La siguiente Tabla 4-4 muestra el valor de la funcién objetivo, asi como la demanda
aceptada. La cantidad de demanda aceptada en todos los escenarios es la misma
producto de que el ingreso ocurre al inicio del horizonte de planificacion. Esto se logra
con las restricciones de no anticipatividad del modelo ecuacion (3.17).

Llama la atencion que el valor de la funcién objetivo en el caso estocastico sea menor al
deterministico. Esto ocurre producto de que el modelo deterministico nunca incurre en
penalidades, ya que como las capacidades son fijas, nunca aceptard mas demanda de la
que puede servir. Sin embargo, dicho valor no puede ser aplicado a la realidad, ya que

utiliza valores promedios.
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Tabla 4-4: Demanda Aceptada RF

F.O. $63.428
Variable Valor

Y (1) 4.000 kg.

Y(2) 18.200 kKg.

Y(3) 3.200 kg.

En la Tabla 4-5 se muestra la asignacion para el escenario 6. Este escenario corresponde
a cuando los vuelos 1y 4 se encuentran en estado optimista y el vuelo 2 se encuentra en

estado pesimista. Los resultados para todos los escenarios se encuentran en el Anexo C.

Tabla 4-5: Asignacién Estocastica RF escenario 6

Escenario 6 O-P-O

Variable Valor
x(1,1,6) 4.000 kg.
x(2,1,6) 7.800 kg.
X(2,2,6) 5.200 kg.
x(2,3,6) 2.600 kg.
X(3,3,6) 3.200 kg.
X(2,4,6) 13.000 kg.
X(3,4,6) 3.200 kg.

De lo presentado anteriormente es necesario destacar los siguientes puntos. Primero que
todo, la cantidad de demanda aceptada en comparacion con el modelo deterministico
cambi0 para todos los pedidos. Por otro lado, esta red sirve para ejemplificar el re ruteo
de carga. Esto se ve claramente en el escenario 6 presente en las Tabla 4-5. Al estar en el

estado optimista el vuelo 1, el modelo intenta enviar la demanda nimero 2 por este
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vuelo en trénsito, para que luego tome el vuelo 2 y llegue a su destino. Sin embargo, el
vuelo 2 se encuentra en su estado pesimista, por lo que solo podra llevar 5.200 kilos de
los 7.800 que se tenia planeado. Estos 5.200 kilos corresponden a 8 posiciones, que es el
limite del vuelo 2 en el estado pesimista. Luego, los 2.600 kilos restantes son devueltos a
su origen (aeropuerto A) utilizando el vuelo 3 para luego sumarse a la carga que estaba
en ese aeropuerto y utilizar el vuelo 4. Ademas, la carga de 3 que se aceptd utiliza la ruta
conformada por el vuelo 3 y 4. Por ultimo, la carga méxima que lleva el vuelo 3 son
5.800 kg (8 posiciones), mientras que su capacidad en el estado pesimista es igual a
10.400 kg. (13 posiciones). A su vez, esa carga representa 10,12 posiciones, mientras
que su capacidad es 14,4 posiciones. De esta manera, el vuelo 3 nunca estard a
capacidad, por lo que no conviene agregarlo como vuelo con variabilidad, aumentando
la complejidad del problema. Los resultados para el problema resuelto con los cuatro
vuelos con variabilidad se encuentran disponibles en el Anexo D y corresponden al

mismo resultado.

4.2.4 Indicadores

En este apartado se presentaran los principales indicadores para evaluar la calidad del
modelo. Los indicadores FR e IS fueron calculados en base a los escenarios de la
modelacion y no en base a simulaciones como se realizara para la Red Real. El valor
presente en la Tabla 4-3, corresponde al valor de la solucion deterministica (EV), que no
tiene mayor importancia en el analisis ya que no considera variabilidad. La asignacion
presentada debe ser evaluada en cada uno de los 8 escenarios para obtener el valor de
EEV. La Tabla 4-6 muestra el resultado para cada escenario. Es necesario destacar que
en el escenario 8 se logra la asignacion dptima del problema deterministico. Esto ocurre
cuando los vuelos usados (1,2 y 4) se encuentran en estado optimista, ya que de esta

manera, la capacidad sera superior a la promedio.



63

Tabla 4-6: Valores de EEV RF

Escenario  Secuencia EEV
[US$]
1 P-P-P $20.286
2 P-P-O $ 31.596
3 P-O-P $58.428
4 P-O-0O $69.738
5 O-P-P $26.336
6 O-P-O $ 37.646
7 O-O-P $64.478
8 0-0-0 $75.788
EEV $48.037
FR 87,80%
IS 58,33%

En la Tabla 4-7 se encuentra el detalle de la ganancia de cada uno de los escenarios del
modelo estocastico. Llama la atencién, que en comparacién a la Tabla 4-6, el modelo
propuesto se comporta de peor manera cuando todos los vuelos tienen estado optimista.
Producto de la penalidad, el modelo estocastico se comportdé de manera mas
conservadora, por lo que en el caso optimista llevd menos carga que el deterministico.
Otra cosa gue Ilama la atencién que los valores de FR e IS son iguales. Esto sucede ya
que para esta red solo existen tres demandas, de las cuales dos son servidas

completamente con la asignacion estocastica.



64

Tabla 4-7: Valores de RP RF

Escenario Secuencia RP [US$]

1 P-P-P $55.236
2 P-P-O $63.076
3 P-O-P $67.012
4 P-O-O $67.012
5 O-P-P $54.326
6 O-P-O $62.166
7 O-O-P $69.300
8 0-0-0 $69.300
EEV $63.428

FR 91,66%

IS 91,66%

Por otra parte, también es necesario conocer el valor de la funcién objetivo con
informacién perfecta (WS), que funcionara como cota superior. EI optimo de cada

escenario se presenta en la Tabla 4-8.

Con los valores presentados, se pueden elaborar los indicadores presentados en el
capitulo anterior para evaluar el modelo en esta instancia ficticia. Estos quedan
resumidos en la Tabla 4-9. Los indicadores son interpretados de la siguiente forma.
Primero que todo, utilizar el modelo estocastico frente al deterministico representa un
aumento de un 32% en la utilidad de la red. Por otra parte, si la empresa utiliza el
modelo deterministico para realizar su asignacion, el modelo estocastico representa una
ganancia de $ 15.301 més. Ademas, al utilizar el modelo estocastico la empresa solo
estara dispuesta a pagar $ 12.042 para tener informacion perfecta. Es por esto que si la
mejora de las predicciones es muy cara, o simplemente es imposible de lograr, el modelo

estocastico representa una alternativa accesible para considerar incertidumbre. La
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utilizacion del modelo deterministico reporta un 64% de la utilidad total posible en
informacion perfecta, mientras que el estocastico aumenta a un 84%. Por ultimo, la
aerolinea cumple de mejor manera con la entrega de los pedidos recibidos, ya que
aumenta su porcentaje de carga entregada (FR) en un 3,87% y mejora su cumplimiento

de pedidos completos (IS) en un 33,33%.

Tabla 4-8: Valores de WS RF

Escenario  Secuencia valor
[USS]
1 P-P-P $62.916
2 P-P-O $69.936
3 P-O-P $76.428
4 P-O-O $83.213
5 O-P-P $67.516
6 O-P-O $74.536
7 O-O-P $81.405
8 0-0-0 $87.813
WS $75.470
FR 100,00%

IS 100,00%
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Tabla 4-9: Indicadores para RF

Indicador Valor
EVPI $12.042
VSS $ 15.392

%VSS 32%
%RP 84%
%EEV 64%
AFR 3,87%
AIS 33,33%

4.3 Red Real (RR)

En este apartado se utilizara el modelo para evaluar la asignacion sobre una red con
datos reales. Para esto se evaluaran dos casos: un dia de vuelos y dos dias de vuelos.
Esto se realizara ya que el caso de un solo dia pudo ser resuelto en su totalidad, mientras
que para el caso de dos dias se debio recurrir a simplificaciones debido al tamafio del
problema. Para el caso de un solo dia, se realizara un andlisis de la cantidad de variables
de decision, asi como del tiempo de resolucion. Los datos fueron proporcionados por
una importante linea aérea regional y corresponden a los dias lunes y martes de la

semana del afio que dicha aerolinea considera mas importante.

4.3.1 Datos

Para el dia lunes, la red esta compuesta por 52 vuelos y 103 demandas. Por otra parte, la
red que considera los dias lunes y martes tiene 114 vuelos y 109 demandas. La cantidad
de demandas no aumenta considerablemente producto del supuesto de que las demandas
ingresan a la red al principio del horizonte de modelacion. Es por esto que las demandas
del dia martes fueron sumadas a las demandas ya existentes en el dia lunes. Por motivos

de confidencialidad los datos no pueden ser mostrados explicitamente en esta tesis.
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Para estimar la variabilidad de cada uno de los vuelos se calculd, a partir de informacion
historica, el promedio y la desviacion estdndar para la capacidad efectiva de dichos
vuelos en la semana. De esta manera, se obtiene un promedio y una desviacion estandar
por cada par origen destino y por cada tipo de avion (modelo), independiente del horario
del vuelo. Con estos datos, se definid el estado pesimista como la capacidad promedio
menos una desviacion estandar y el estado optimista como la capacidad promedio mas

una desviacién estandar.

4.3.2 Pre proceso

Los algoritmos propuestos en la seccion 3.3 seran utilizados en ambas redes, sin
embargo, el analisis numérico serd realizado sélo en la red de un solo dia para
ejemplificar. Primero se evaluara el algoritmo que elimina las variables iguales a cero.
Para este analisis no se tomara en cuenta la segunda parte de la ecuacion (3.19), ya que
este algoritmo no considera la cantidad de escenarios y solo considera las conexiones de
los vuelos. De esta manera, la disminucidn porcentual generada por este algoritmo sera
la misma considerando o no los escenarios. En el caso base, donde no se eliminan las
variables previamente, la cantidad de variables serda K = (V +2) =103 * (52 + 2) =
5562 variables por escenario. Sin embargo, al utilizar el algoritmo propuesto la cantidad
de variables baja a 1523, lo que significa que aproximadamente un 73% de las variables

(por escenario) pueden ser eliminadas mediante este algoritmo.

Por otra parte, la inclusion de incertidumbre en la capacidad solo en los vuelos
candidatos y no de todos los disponibles representa la mayor disminucion de la cantidad
de variables ya que este numero se encuentra en el exponente de la ecuacién (3.19). Para
el caso de un dia se tenian 15 vuelos con variabilidad segun los datos entregados.
Primero se resolvio el problema deterministico para evaluar los vuelos que requerian
ingresar al modelo de acuerdo al procedimiento descrito en la seccion 3.3.2. Esta
iteracion entregd 7 vuelos a los cuales se les agregé variabilidad. Luego con dicha

asignacion se volvio a evaluar el llenado de los vuelos sin agregar vuelos nuevos. Como
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en este caso solo es necesario ingresar 7 vuelos de los 15 con variabilidad, significa que

solo se utilizard un 37 /3> = 0,015% del total de variables.

La Tabla 4-10 presenta la reduccion de la cantidad de variables totales para ambas redes
al utilizar los dos algoritmos de pre procesamiento de manera secuencial. La primera
columna corresponde al nombre de la red y la segunda a la cantidad de variables sin pre
procesamiento. La tercera y quinta columna corresponden a la cantidad de variables
restantes después de utilizar el primer pre proceso (variables iguales a cero) y el segundo
(inclusion de vuelos) respectivamente. Por ultimo, la cuarta y sexta columna

corresponden al porcentaje de variables que se utilizan después de cada pre proceso.

Tabla 4-10: Reduccion de variables por pre proceso

Red Variables Pre proceso 1 Pre proceso 2
Originales  v/ariables % Variables %
1 Dia 7,98E+10 2,19E+10 27% 3,20E+06 0,004%

2 Dias 1,71E+22  6,85E+21 40%  4,30E+15 0,00003%

4.3.3 Tiempos de resolucién

Al utilizar la libreria pyomo, la resolucién del problema se divide en 3 partes
principales. Primero que todo, la libreria lee los archivos que se le entregaron y
construye el problema en su forma extensa de programacion lineal (seccion 3.2.5).
Luego, con ayuda de un solver comercial, se resuelve el problema formulado en el
proceso anterior. Por ultimo, los resultados entregados por el solver son escritos en un

archivo csv para una lectura mas facil.

El problema fue resuelto en el cluster de la Facultad de Ingenieria de la Pontificia
Universidad Catolica. Para esto se utilizd un nodo de computo con las caracteristicas

resumidas en la Tabla 4-11. Ademas, se utilizd Gurobi 5.6.0 para optimizar el problema.
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Tabla 4-11: Caracteristicas nodo de computo

Caracteristicas
2 Procesadores  Intel E5-2470, 8 Cores, 2.3 GHz
Memoria 32 GB RAM
2 tarjetas de red Doble puerto, 10Gb/s
2 Discos duros ~ 50GB SSD

Para evaluar el tiempo de solucion se incluyeron los vuelos con variabilidad uno a uno
secuencialmente. Para ejemplificar esta situacion se utilizara la red de un dia. La Figura
4-1 representa los tiempos de solucion separado en las tres componentes presentadas al

comienzo de esta seccion.
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Figura 4-1: Tiempo Total de Resolucion RR 1 dia

De la Figura 4-1 se puede observar que el tiempo aumenta exponencialmente a medida

que aumenta el nimero de vuelos con variabilidad. El tiempo de resolucion del solver es
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considerablemente el menor de las tres categorias presentadas. Esto se debe a que se esta
trabajando con un solver comercial con una licencia pagada, mientras que el codigo
Pyomo se trata de una libreria gratuita y de cddigo abierto. Esta libreria no se encuentra
totalmente optimizada en sus procesos, ya que su intencion es prototipar problemas y
evaluar su factibilidad de resolucién. A pesar de lo anterior, se utilizé debido a que es el
unico software que permite escribir problemas estocasticos de multiples etapas de

manera sistematica.
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Figura 4-2: Tiempo de Solver RR 1 dia

Por otro lado, se ve que el tiempo de resolucion total crece exponencialmente al
aumentar el nimero de vuelos con variabilidad. En la Figura 4-2 se ve que el tiempo que
emplea el solver se comporta de igual manera exponencial, a pesar de ser

considerablemente menor a las otras dos etapas.
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4.3.4 Resultados Indices

Por motivos de confidencialidad, el valor exacto de la funcion objetivo no puede ser
presentado en esta tesis. Sin embargo, si se presentaran los indices porcentuales
descritos en la seccidn 3.4. Para el caso de un solo dia, al cual se le incluyeron 7 vuelos
con variabilidad, los indices calculados estan resumidos en la Tabla 4-12.

Tabla 4-12: Indicadores para RR, un dia

Indicador  Valor
%VSS 1,75%
%RP 97,34%
%EEV 95,66%

Al igual que para el caso de la red ficticia, esto significa que el uso del modelo
estocastico en estos escenarios representara un aumento en la utilidad diaria de un 1,75%
comparado al uso del modelo deterministico. Este ndmero representa un ahorro
significativo de miles de dolares diarios para la aerolinea. De la Tabla también se
observa que la solucion estocastica es capaz de obtener un 97,34% de los beneficios
posibles si se contara con informacion perfecta lo cual es mayor que el 95,66% que se

logra al ocupar el modelo deterministico.

Por otra parte, para el caso de dos dias, la cantidad de vuelos que debian ingresar segun
el algoritmo de la seccion 3.3.2 eran 25. Sin embargo, producto de problemas de
recursos computacionales solo se pudo resolver hasta 6 vuelos con variabilidad (los con

mayor coeficiente de variacion).

Para la red de dos dias y 6 vuelos se calcularon los indicadores mencionados
anteriormente, asumiendo que los vuelos con variabilidad solo eran esos 6. Los

indicadores son presentados en la Tabla 4-13. El valor del %VSS es menor que el de la
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Tabla 4-12, mientras que los valores de %RP y %EEV son mayores. Esto se debe a que
la solucién del problema deterministico se comporta peor a medida que aumenta la
cantidad de vuelos con variabilidad. Es por esto que el valor de %VSS es menor, y que

el valor de %EEYV esté tan cercano al éptimo de informacién perfecta.

Tabla 4-13: Indicadores para RR, dos dias

Indicador  Valor
%VSS 1,5%
%RP 99,51%
%EEV 98,03%

Sin embargo, estos valores asumen que los vuelos con variabilidad son solo los 6
incluidos, lo que no es correcto. Es por esto que se procedio a utilizar la asignacion
estocéstica en diferentes simulaciones considerando todos los vuelos. Los resultados del
desempefio de las politicas en las simulaciones se encuentran en la siguiente seccion
4.3.5.

4.3.5 Evaluacion de Politicas

Para evaluar el desempefio verdadero en instancias reales del modelo se procedi6 a hacer
una simulacién del sistema y a utilizar la politica presentada en la seccion 3.4.3 para el
modelo deterministico y la politica presentada en la seccion 3.5 para el modelo
estocastico. Para la simulacion se asumird que la capacidad de los vuelos con
variabilidad sigue una distribucion normal. De esta manera se obtendra un nuevo valor
llamado %VSS’, que se calculard con la ecuacion (3.26), pero utilizando el valor de
ERP y de EEV de las simulaciones. Para esto se simularon 10.000 escenarios distintos y
se aplicaron los distintos criterios para las dos redes evaluadas. El término 1.C.

corresponde al intervalo de confianza de las réplicas al 95% con distribucion normal.
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Los resultados para la red del dia lunes, con 7 vuelos y para la red de dos dias con 25
vuelos con variabilidad se encuentran en la Tabla 4-14. Ambos resultados son
estadisticamente significativos distintos de cero con 95% de confianza. Ademas, se
muestra la disminucién de la variabilidad cuando se utiliza el enfoque estocéstico, lo que
sirve como medida de riesgo para el modelo. Este se obtuvo calculando la desviacion
estandar y el promedio de las ganancias para las 10.000 iteraciones para obtener el
coeficiente de variacion (COV) de cada uno de los modelos. Por Gltimo se calcul6 el Fill
Rate (FR) de cada uno de los enfoques, utilizando la ecuacién (3.29) y el In Stock (IS)

utilizando la ecuacion (3.31).

Tabla 4-14: Resultados Simulaciones

Indicador Un dia Dos dias

%VSS’ 0,94% 1,22%
1.C. +0,07%  +0,03%
) Un dia Dos dias
Indicador —— - —— -

Deterministico  Estocastico  Deterministico  Estocastico
Ccov 0,0443 0,0214 0,0309 0,0250
FR 97,78% 98,87% 97,15% 98,08%
IS 96,40% 97,84% 90,71% 87,93%

Primero que todo se analizara la red de un solo dia. Segun la Tabla 4-12, el valor de la
solucion estocastica en términos porcentuales es de un 1,75%. Sin embargo, dicho valor
solo es valido para los 3”7 escenarios con los cuales fue modelado el problema y no para
la realidad donde la capacidad de los vuelos puede tomar cualquier valor de la
distribucion propuesta. A pesar de esto, en la Tabla 4-14 se ve que la aplicacion de la
politica propuesta en la seccion 3.5 permite una mejora de un 0,94% en comparacion al

modelo deterministico.
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Por otra parte, para la red de dos dias no se puede realizar exactamente la misma
comparacion, debido a que el valor presente en la Tabla 4-13 se calcul6 en base a los
376 escenarios que representan solo a 6 vuelos con variabilidad. A pesar de que no se
puedan incluir todos los vuelos, el modelo estocastico presenta de igual manera una
mejora en comparacion al modelo deterministico de un 1,22% en las simulaciones.
Aungue se incluya un menor nimero de vuelos, este resultado es mejor porcentualmente
que al que se obtiene en la red de un dia. Esto se debe ya que a pesar de que el modelo
de dos dias con 6 vuelos represente una simplificacion de la situacion real en donde 25
vuelos debieran ser considerados con variabilidad, de igual manera presenta una ventaja
frente al deterministico el cual no toma en consideracion esta incertidumbre en ninguno
de los vuelos y por ende en escenarios de mayor incertidumbre como el descrito se

puede esperar que se comportara aln peor.

A pesar de que dichos valores son pequefios en términos porcentuales, la aplicacion de
estos modelos representa ahorros de millones de ddlares anuales para la aerolinea en el

mercado evaluado.

De la tabla se observa ademas que las desviaciones estandar de ambas redes se ven
disminuidas considerablemente al utilizar la asignacion estocéstica. De esta manera, el
modelo presentado tiene menos riesgos que el que no considera variabilidad producto de
que las ganancias en las simulaciones son mas estables. Para el caso de la red de un dia,
el coeficiente de variacion disminuye en 0,0229, correspondiente aproximadamente un
52%, mientras que para la red de dos dias disminuye en 0,0059, que representa
aproximadamente una disminucion de 19%. Ademas, la empresa cumple de mejor
manera con sus clientes ya que el nivel de servicio aument6 de 97,78% a 98,87% (un
1,09% de diferencia) para el caso de un dia y de 97,15% a 98,08% (0,93% de diferencia)
para el caso de dos dias. Por ultimo, para el caso de un dia la empresa también aumento
la cantidad de demandas servidas en su totalidad ya que el indice IS aumentd de 96,40%
a 97,84% (1,44% de diferencia). Este indice se comporta de peor manera en la red de
dos dias, disminuyendo de 90,71% a 87,93% (-2,78% de diferencia). Como el indicador
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de FR para esta red es mejor en el modelo estocastico, esto significa que el modelo sirve
una mayor cantidad de carga en total, pero menor cantidad de pedidos completos. Esto
se debe a que el modelo no considera como restriccion que los pedidos deban ser
Ilevados de manera completa, privilegiando en este caso aumentar la cantidad total de
demanda servida més que el nimero de clientes satisfechos. De la Tabla 4-14 se
concluye que el modelo efectivamente presenta una mejora frente al modelo

deterministico en instancias reales.

Por ultimo, también se debe analizar el comportamiento de ambos modelos en cada una
de las réplicas de la simulacion. Los siguientes histogramas (Figura 4-3 y Figura 4-4)
presentan la diferencia porcentual entre la funcion objetivo del modelo deterministico y
la del modelo estocastico para cada simulacién. Un porcentaje negativo significa que el
modelo deterministico tuvo un mejor resultado que el estocastico, mientras que un

porcentaje positivo representa lo contrario.
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Al observar la Figura 4-3, se ve que la distribucion no esta centrada, si no que esta
desplazada a la derecha del 0%. Esto significa que el modelo estocastico supera al
deterministico en la mayoria de los casos. Sin embargo, en el 46% de los casos el
modelo deterministico super0 al estocastico. Esto se debe a que el modelo sin
variabilidad acepta una mayor cantidad de carga. De esta manera, el modelo
deterministico logra mejores resultados (el valor de EV) cuando la capacidad es mayor o
igual a la promedio. Si se fijan las capacidades del modelo deterministico como el estado
pesimista, el modelo no incurrira en penalidad, pero aceptard menos carga por lo que

tendra menores ingresos.
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Figura 4-4: Histograma Simulaciones RR 2 Dias

Por otro lado, en el mejor de los casos el modelo sin variabilidad es un 6,21% mejor que
el que si la considera, mientras que el modelo estocastico puede ser un 20,99% mejor
que el deterministico. Por otro lado, al analizar el histograma de la red de 2 dias (Figura
4-4), el modelo sin variabilidad se comporta mejor que el propuesto solo un 17% de las

veces. Nuevamente, la ganancia maxima (6,4%) al utilizar el modelo estocastico es
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mayor que la pérdida maxima (4,4% que no se ve en el grafico). De ambas figuras se
concluye que el modelo estocastico permite obtener en general mejores ganancias que el

deterministico para ambas redes.

4.3.6 Sensibilidad de la Penalidad

En esta seccidn se relajara el supuesto d) de la seccion 4.1, el cual dice que la penalidad
sera 2,5 veces la tarifa. Para esto, se resolverd el problema de dos dias utilizando 5
multiplicadores distintos. Los resultados son presentados en la Figura 4-5. El eje vertical
fue omitido intencionalmente por motivos de confidencialidad de dichos valores. De la
figura es necesario destacar que al aumentar la penalidad la diferencia entre los dos
modelos aumenta. En el caso de cuando la penalidad es 1 (lo que significa que la carga
Ilevada simplemente no recibe su pago), el %VSS es de un 0,48%. Sin embargo, cuando
la penalidad corresponde a 3 veces su tarifa, dicho valor aproximadamente se
cuadruplica (1,95%). Esto ocurre debido a dos factores principales: que la curva EEV
siempre es decreciente y que la curva RP tiende a un limite inferior. Esto se explicara en

detalle en los siguientes parrafos.

0,48% r 1,95%
J —e—RP
1 1.5 2 2.5 3 EEV
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Figura 4-5: Andlisis de Penalidad
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a) CurvaEEV

El modelo deterministico no considera la penalidad en su optimizacion (porque
no hay variabilidad). De esta manera, la asignacion optima del modelo no cambia
si cambia la penalidad, mientras que la asignacion real de los escenarios segun el
enfoque de la seccion 3.4.3 si lo hace. Como la cantidad no llevada siempre seré
la misma, aumentar la penalidad es aumentar la pérdida en ese mismo factor. Es
por esto que la curva de EEV es una recta, la cual disminuye siempre en la

misma proporcion.
b) CurvaRP

Por otro lado, se observa que la curva RP tiende a aplanarse al aumentar la
penalidad. ElI motivo de esto es porque a mayor penalidad, el modelo se
comporta de manera mas conservadora. Para el caso en que la penalidad es muy
grande, el modelo aceptara la carga que podrd mover con completa certeza, por
lo que realizara una asignacion al modelo igual a la que se lograria con el modelo
deterministico, fijando sus capacidades en el estado pesimista. Este valor es el

limite inferior de RP.
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5 CONCLUSIONES

En este capitulo se presentaran las principales conclusiones sobre la metodologia
propuesta y sus principales resultados. Ademaés, se presentaran las principales

limitaciones y futuras lineas de investigacion

5.1 Conclusiones Sobre la Metodologia

En esta investigacion se desarrollé y resolvié el problema de asignacién dptima de la
carga a la red de vuelos de pasajeros utilizando la capacidad remanente de éstos y la
flexibilidad existente sobre el ruteo de carga. Se desarrollaron dos modelos: uno
deterministico para el cual se desarrollé6 una herramienta computacional de uso diario
para una importante linea aérea comercial y un modelo estocastico de multiples etapas
donde se considera variabilidad en la capacidad de los vuelos.

El modelo deterministico desarrollado permite: i) entregar la asignacidén Optima de la
carga a la red de vuelos de pasajeros, ii) evaluar una politica de diferenciacion de
productos con la creacion de nuevas clases tarifarias con distinto tiempo méximo de
entrega, iii) obtener el costo de la fidelizacion de los clientes y evaluar su conveniencia.
Ademas, se desarroll6 una herramienta computacional del modelo en la empresa para su
uso diario. EI modelo fue programado en una plataforma que no requiere gran cantidad

de recursos computacionales para su resolucion.

Se propuso y se resolvio el problema presentado considerando incertidumbre en las
capacidades. Dicho modelo presenta los siguientes aspectos novedosos: i) considera
incertidumbre en la capacidad de toda la red, ii) entrega capacidad de reaccion ante
imprevistos permitiendo el re ruteo de carga, iii) establece criterio de aceptacion mas
conservadora (aceptar menos carga) o mas arriesgada (Overbooking) dependiendo del

valor de la penalidad. Esta formulacién aumenta considerablemente la complejidad del
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problema, pero entrega mayores ganancias promedio con respecto al modelo

deterministico.

El modelo estocastico fue escrito utilizando la libreria gratuita Pyomo, que permite la
escritura sistematica de problemas estocasticos de multiples etapas y resuelto en el

cluster de la Universidad Catdlica de Chile con el optimizador comercial Gurobi.

Los modelos tanto deterministico como estocastico fueron evaluados para una red
ficticia y dos redes reales (de un dia y dos dias). El desempefio de las redes reales fue
evaluado mediante simulacién. ElI método de resolucion propuesto no logré resolver la

red de mayor tamafio en su totalidad producto de problemas de memoria computacional.

5.2 Conclusiones de los Resultados

El modelo deterministico fue comparado contra las actuales practicas de la aerolinea
para la semana mas demandada del afio. Se concluye que el modelo deterministico
propuesto resulta ser mejor que las actuales practicas de la empresa con ahorros sobre un
4%. Esto significa potenciales ahorros para la aerolinea del orden de millones de dolares

al afo.

En el caso del modelo estocastico, éste presenta resultados tedricos en los escenarios
modelados de hasta un 1,75% de aumento en la ganancia promedio de la red sobre el
modelo sin variabilidad. La diferencia maxima ocurre en los escenarios pesimistas
producto de la penalidad por no llevar carga. Por otra parte, se calculo el valor de la
informacion perfecta como la optimizacion de los escenarios de manera independiente.
El modelo representa una buena aproximacion a dicho valor, debido a que la ganancia
promedio del modelo estocastico se encuentra un 1,5% mas cercana al dptimo pos
realizaciones. Este modelo representa una posibilidad real de mejorar las ganancias de la
empresa sin incurrir en los costos de mejorar las predicciones para lograr informacién

perfecta.
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A partir de las instancias simuladas basada en redes reales, se concluye que la politica
desarrollada logra mejores resultados que el deterministico en casi todos los indices
propuestos. En comparacion al modelo deterministico, el modelo estocastico logra un
aumento de hasta un 1,22% estadisticamente significativo en las utilidades de la empresa
y una disminucion del coeficiente de variacion, y por ende el riesgo, de hasta un 52%.
Ademas, el modelo aumenta el nivel de servicio entregado por la aerolinea, ya que la
cantidad de carga entregada aumenta en hasta un 1,09% vy la cantidad de pedidos
servidos completamente aumenta en hasta un 1,44%. Es necesario mencionar, que el
modelo estocéstico supera al deterministico a pesar de que para una de las redes
optimizadas solo se pudo incluir un 24% de los vuelos dentro de la modelacion.

El analisis de sensibilidad sobre el parametro penalidad indicé que conforme aumenta el
valor de la penalidad, el modelo estocastico entrega mayores ganancias con respecto al

modelo deterministico.

La herramienta computacional desarrollada para la aerolinea resuelve el problema para
una semana en estado de régimen en 35 minutos en un computador con 4.00 GB de
memoria RAM. Si se disminuye el horizonte de modelacion el tiempo de resolucion
disminuye considerablemente, lo que muestra la factibilidad y potencialidad para usar

esta herramienta diariamente por parte de la aerolinea.

Para el modelo estocastico, los tiempos de resolucion crecen exponencialmente con la
cantidad de vuelos incluidos con variabilidad, llegando a los méas de 80 minutos para la
red de dos dias. De los escenarios evaluados se observa que gran parte del tiempo
corresponde a la lectura del problema y a la escritura de la solucion, siendo los tiempos
de resolucién del solver comercial especifico de aproximadamente 2 minutos. De lo
anterior se concluye que la utilizacion de la libreria gratuita para este objetivo, orientada
a prototipar este tipo de problemas no es dptima para problemas de gran tamario, siendo

necesario utilizar otro lenguaje para la construccion del problema.
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De tener los recursos computacionales necesarios, se recomienda la implementacion del
modelo estocéstico en la industria, producto de sus mayores ganancias, menor riesgo y
mejor nivel de servicio. De no ser asi, de igual manera se recomienda la utilizacién del

modelo deterministico en la toma de decisiones para todas sus aplicaciones.

5.3 Limitacionesy Futuras Lineas de Investigacion

La principal limitacion del modelo es la factibilidad de resolucion por su gran tamafio.
Debido a los mismos problemas de resolucion, los experimentos realizados utilizaron
estados simplificados con la misma variabilidad para la capacidad en peso y volumen
para la modelacion. Ademas, no se pudo incluir la totalidad de los vuelos con
variabilidad para la red de dos dias. A pesar de esto, el modelo con variabilidad se
comporta de mejor manera en los indicadores propuestos que el que no la considera. Por
otro lado, con el uso de otra libreria distinta a Pyomo se puede disminuir los tiempos de

construccidn y escritura considerablemente.
Por ultimo, se plantean las siguientes lineas de investigacion futuras:

e El modelo utiliz6 3 estados (pesimista, promedio y optimista) con igual probabilidad
de ocurrencia. Se propone evaluar distintos numero de estados y probabilidades de
ocurrencia de manera de representar de mejor manera la distribucion real de la
capacidad.

e Se propone analizar una politica de horizonte movil donde en lugar de aplicar todas
las decisiones dentro del horizonte de planificacion, se ejecuten solamente las del
futuro cercano (préximo dia) descartando las decisiones futuras, volviendo a correr
el modelo diariamente cuando nueva informacion sobre el estado de los vuelos esté
disponible. De esta manera, se permite a los vuelos més lejanos en el futuro, donde
se tiene poca certeza e informacion de cual seréd su real capacidad, contar con un

menor numero de estados disminuyendo asi el numero de escenarios. De esta
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manera, se le agrega variabilidad a un mayor nimero de vuelos, considerando un
mayor nimero de estados en los vuelos cercanos en el horizonte y menor cantidad a
los lejanos en el futuro.

Investigar sobre los factores que influyen verdaderamente en la penalidad y calcular
el valor real de ésta. Estos pueden ser precio de la competencia, costo de perder a un
cliente, imagen de la compafiia entre otros.

Para el problema de dos dias, cuando no todos los vuelos pueden ser incluidos se
eligieron los con mayor variabilidad. Sin embargo, se propone evaluar distintos
criterios de inclusion, como por ejemplo los primeros, o los que llevan la carga méas
rentable.

Desarrollar un modelo similar con estocasticidad en la demanda o combinado, de
manera de modelar de mejor manera la realidad. Un modelo de este tipo permitiria
también desarrollar una politica de Overbooking a nivel de red en vez de a nivel de
tramo como se encuentra desarrollado en la literatura.

Desarrollar y evaluar un modelo en el cual se sirvan las demandas completas de cada
cliente y no parciales.

El problema fue resuelto en su forma extensa hasta donde los recursos
computacionales lo permitieron. Se propone evaluar distintos algoritmos de solucion
para este tipo de problemas. Por ejemplo, La libreria Pyomo permite el uso del
algoritmo de Progressive Hedging, pero con las mismas limitaciones de memoria.
Utilizar otro lenguaje para la construccién del problema de manera de disminuir los

tiempos de resolucion totales.
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ANEXO A: FORMATO TABLAS HERRAMIENTA

En este anexo se presentara el formato de los datos de entrada (tanto de oferta como
demanda) para la herramienta computacional presentada en la seccion 3.1. La siguiente
Tabla A-1 muestra el formato necesario para el itinerario de los vuelos de pasajeros. Los
datos de la tabla son ficticios. Las letras de la primera fila corresponden a las columnas

de Excel. La Tabla A-2 muestra el formato necesario para los datos de las demandas.

Tabla A-1: Formato Datos Itinerarios de Vuelos

Fecha Despegue A[e):ropuerto Fecha Aterrizaje
espegue
DD-MM-AAAA DD-MM-AAAA
XX 1234 | B767-300 HH-MM SCL HHMM

Aeropuerto
Aterrizaje
MIA XXX Belly 23 25.000 1,5 6650

Compafia  Tipo  Volumen Peso Costo Distancia

Origen Destino Commodity Fecha Llegada  Demanda

DD-MM-AAAA
HH:MM

Tarifa Densidad Allotment Espera Max.




ANEXO B: CODIGO PYOMO

A continuacion se encuentra el codigo del modelo estocastico de la seccion 3.2 escrito

en lenguaje PYOMO. Es necesario destacar que este codigo no contiene ninguno de los

pre procesos definidos en la seccién 3.3, por lo que este cédigo generard un problema

considerablemente grande.

from __ future__ import division

from pyomo.environ import *
model=AbstractModel()
model.ndemandas=Param(within=NonNegativelIntegers)
model.nvuelos=Param(within=NonNegativelIntegers)
model.netapas=Param(within=NonNegativeIntegers)
model.H=RangeSet(1,model.netapas)
model.K=RangeSet(1,model.ndemandas)
model.V=RangeSet(1,model.nvuelos)
model.Vv=RangeSet(1,model.nvuelos)
model.Pk=Param(model.K)

model.Dk=Param(model.K)
model.rhok=Param(model.K)
model.Lk=Param(model.K)

model.Ak=Param(model.K)

model.Cv=Param(model.V)
model.Qwv=Param(model.V)
model.Qvv=Param(model.V)
model.gamma=Param(model.K, model.V, default=0)
model.theta=Param(model.K, model.V, default=0)
model.alfa=Param(model.K, model.V, default=0)
model.mu=Param(model.K, model.V, default=1)

##Pardmetros inventados para la escritura
model.ff=Param(model.K, model.V, default=0)
model.ss=Param(model.K, model.H, default=0)
#H#

model.x=Var(model.K, model.V, domain=NonNegativeReals)
model.Y=Var(model.K, domain=NonNegativeReals)
model.w=Var(model.K, domain=NonNegativeReals)

model.objst=Var(model.H)
model.objin=Var()
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##Escritura de Funcion Objetivo

def robjst(model, h):
return model.objst[h] -
sum(sum(model.x[k,v]*model.Cv[v]+model.w[k]*model.Lk[k]*mo
del.ff[k,v] for k in model.K)*model.ss[v,h] for v in
model.V)== 0.0

model.RObjst = Constraint(model.H, rule=robjst)

def robjin(model):
return model.objin +summation(model.Pk,model.Y)== 0.0

model.RObjin = Constraint(rule=robjin)

def obj_expression(model):
expr =sum(model.objst[h] for h in model.H)+model.objin
return expr

model.OBJ = Objective(rule=obj_expression)

##

##Escritura de restricciones
def res_dem_aceptada(model, k):
return model.Y[k] <= model.Dk[k]
model.RAcep = Constraint(model.K, rule=res_dem_aceptada)

def res_dem_allot(model, k):
return model.Y[i] >= model.Ak[k]
model.RAllo = Constraint(model.K, rule=res_dem allot)

def res_capacidad(model, v):
return sum(model.x[k,v] for k in model.K) <= model.Qwv[V]
model.RCap = Constraint(model.V, rule=res_capacidad)

def res_capacidadvol(model, v):
return sum(model.x[k,v]/model.rhok[k] for k in model.k) <=
model.Qvv[v]

model.RCapV = Constraint(model.v, rule=res_capacidadvol)

def res_continuidad(model, k, v):
return model.x[k,v] <=
model.mu[k,v]*(model.Y[k]*model.gamma[k,v]+sum(model.x[k,g
]*model.alfa[v,g] for g in model.Vv))

model.RCon = Constraint(model.K, model.V, rule=res_continuidad)

def res_dem_penalidad(model, k):
return sum(model.x[k,v]*model.theta[k,v] for v in
model.V)+model.w[K] == model.Y[K]

model.RPen = Constraint(model.I, rule=res_dem_penalidad)
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ANEXO C: RESULTADOS RF 8 ESCENARIOS

En este anexo se presentaran los resultados para el problema de RF con sélo tres vuelos
con variabilidad. Por motivos de simplicidad, solo se presentan las variables distintas de
cero. Los escenarios son definidos como los estados de cada uno de los vuelos
secuencialmente (P=Pesimista, O=Optimista). Por ejemplo, el escenario 1 es P-P-P que

ocurre cuando todo los vuelos (1,2 y 4) se encuentran en el estado pesimista.

Tablas C-1: Asignacién Estocastica RF, 8 Escenarios

Escenario 1 P-P-P Escenario 2 P-P-O

Variable Valor Variable Valor
x(1,1,1) 4.000 kg. x(1,1,2) 4.000 kg.
x(2,1,1) 5200kg. | x(2,1,2) 5.200 kg.
x(2,2,1) 5200kg. | X(2,2,2) 5.200 kg.
x(3,3,1) 3.200 kg. X(3,3,2) 3.200 kg.
X(2,4,1) 13.000kg. |  x(2,4,2) 13.000 kg.
w(3,1) 3.200kg. | x(3,4,2) 3.200 kg.

Escenario 3 P-O-P Escenario 4 P-O-O
Variable Valor Variable Valor
x(1,1,3) 4.000 kg. x(1,1,4) 4.000 kg.
x(2,1,3) 5200kg. | x(2,1,4) 5.200 Kg.
x(2,2,3) 5.200 kg. x(2,2,4) 5.200 kg.
X(3,2,3) 3.200 kg. X(3,2,4) 3.200 kg.
x(2,4,3) 13.000kg. | x(2,4,4) 13.000 kg.




Escenario 5 O-P-P Escenario 6 O-P-O
Variable Valor Variable Valor
x(1,1,5) 4.000 Kg. x(1,1,6) 4.000 kg.
x(2,1,5) 7.800 kg. x(2,1,6) 7.800 kg.
x(2,2,5) 5.200 kg. x(2,2,6) 5.200 kg.
X(2,3,5) 2.600 kg. x(2,3,6) 2.600 kg.
X(3,3,5) 3.200 kg. X(3,3,6) 3.200 kg.
x(2,4,5) 13.000 kg. x(2,4,6) 13.000 Kg.
W(3,5) 3.200 kg. X(3,4,6) 3.200 kg.
Escenario 7 0-O-P Escenario 8 0-0-0
Variable Valor Variable Valor
x(1,1,7) 4.000 kg. x(1,1,8) 4.000 Kkg.
x(2,1,7) 7.800 kg. X(2,1,8) 7.800 kg.
X(2,2,7) 7.800kg. | x(2,2,8) 7.800 kg.
X(3,2,7) 3.200 kg. x(3,2,8) 3.200 kg.
X(2,4,7) 10.400 kg. x(2,4,8) 10.400 Kkg.

93



94

ANEXO D: RESULTADOS RF 16 ESCENARIOS

En este anexo se presentaran los resultados correspondientes a la red ficticia aplicandole
variabilidad a sus cuatro vuelos. Primero que todo, en las Tablas D-1 se presenta la
asignacion en el mismo formato que en el Anexo C. Se ve que los escenarios que tienen
igual secuencia (con excepcion del vuelo 3) tienen los mismos resultados. Por ejemplo,
el escenario 1 y 3 en los cuales los vuelo 1, 2 y 4 son pesimistas, tienen el mismo
resultado. Se puede realizar un pareo para todos los escenarios (1-3, 2-4, 5-7, 6-8, 9-11,
10-12, 13-15 y 14-16).

Tablas D-1: Asignacién Estocéstica RF, 16 Escenarios

Escenario 1 P-P-P-P Escenario 2 P-P-P-O Escenario 3 P-P-O-P
Variable Valor Variable Valor Variable Valor
x(1,1,1) 4.000kg. | x(1,1,2) 4.000kg. | x(1,1,3) 4.000 kg.
x(2,1,1) 5.200 Kkg. X(2,1,2) 5.200 kg. x(2,1,3) 5.200 kg.
x(2,2,1) 5200kg. | X(2,2,2) 5200kg. | x(2,2,3) 5.200 kg.
x(3,3,1) 3.200kg. |  x(3,3,2) 3.200kg. | x(3,3,3) 3.200 kg.
x(2,4,1) 13.000 kg. X(2,4,2) 13.000 kg. x(2,4,3) 13.000 kg.
w(3,1) 3.200kg. |  x(3.4,2) 3.200 kg. w(3,3) 3.200 kg.

Escenario 4 P-P-O-O Escenario 5 P-O-P-P Escenario 6 P-O-P-O

Variable Valor Variable Valor Variable Valor
x(1,1,4) 4.000kg. | x(1,1,5) 4.000kg. | x(1,1,6) 4.000 kg.
x(2,1,4) 5.200 kg. x(2,1,5) 5.200 kg. x(2,1,6) 5.200 kg.
X(2,2,4) 5200 kg. | x(2,2,5) 5.200kg. | X(2,2,6) 5.200 Kg.
X(3,3,4) 3.200kg. | x(3,2,5) 3.200kg. | x(3,2,6) 3.200 kg.

X(2,4,4) 13.000 Kkg. X(2,4,5) 13.000 kg. X(2,4,6) 13.000 Kkg.
X(3,4,4) 3.200 Kkg.
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Escenario7  P-O-O-P Escenario 8 P-O-0-O Escenario 9 O-P-P-P
Variable Valor Variable Valor Variable Valor
x(1,1,7) 4.000 kg. x(1,1,8) 4.000 kg. x(1,1,9) 4.000 kg.
x(2,1,7) 5200 kg. | x(2,1,8) 5200kg. | x(2,1,9) 7.800 kg.
X(2,2,7) 5200kg. | x(2,2,8) 5200kg. | X(2,2,9) 5.200 kg.
X(3,2,7) 3.200kg. | x(3,2,8) 3.200kg. | x(2,3,9) 2.600 kg.
X(2,4,7) 13.000kg. |  x(2,4,8) 13.000kg. |  x(3,3,9) 3.200 kg.

x(2,4,9) 13.000 kg.
w(3,9) 3.200 kg.
Escenario 10  O-P-P-O | Escenarioll  O-P-O-P | Escenariol2  O-P-O-O

Variable Valor Variable Valor Variable Valor

x(1,1,10) 4.000kg. | x(1,1,11) 4.000kg. | x(1,1,12) 4.000 kg.

X(2,1,10) 7.800 kg. x(2,1,11) 7.800 kg. x(2,1,12) 7.800 kg.

X(2,2,10) 5.200kg. | x(2,2,11) 5200kg. | x(2,2,12) 5.200 kg.

x(2,3,10) 2.600kg. |  x(2,3,11) 2.600kg. | x(2,3,12) 2.600 kg.

X(3,3,10) 3.200 kg. X(3,3,11) 3.200 kg. X(3,3,12) 3.200 kg.

X(2,4,10) 13.000 kg. x(2,4,11) 13.000 Kkg. x(2,4,12) 13.000 Kg.

X(3,4,10) 3.200 kg. w(3,11) 3.200kg. |  x(3,4,12) 3.200 kg.

Escenario 13 O-O-P-P | Escenario 14  O-O-P-O | Escenario1l5 O-0O-O-P
Variable Valor Variable Valor Variable Valor
X(1,1,13) 4.000 kg. x(1,1,14) 4.000 kg. x(1,1,15) 4.000 kg.
x(2,1,13) 7.800kg. | x(2,1,14) 7.800kg. | x(2,1,15) 7.800 kg.
X(2,2,13) 7.800kg. | x(2,2,14) 7.800kg. | x(2,2,15) 7.800 kg.
X(3,2,13) 3.200 kg. X(3,2,14) 3.200 kg. X(3,2,15) 3.200 kg.
x(2,4,13) 10.400 kg. X(2,4,14) 10.400 kg. X(2,4,15) 10.400 kg.




Escenario 16 0O-0-0O-O

Variable Valor

X(1,1,16) 4.000 kg.
x(2,1,16) 7.800 kg.
X(2,2,16) 7.800 Kg.
X(3,2,16) 3.200 kg.

x(2,4,16)  10.400 kg.
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Luego, la Tabla D-2 presenta la misma informacion que la Tabla 4-6, solo que extendida
a los 16 escenarios. Nuevamente, los valores se repiten con las mismas parejas

mencionadas.

Tabla D-2: VValores de EEV RF, 16 escenarios

E.Greedy E.Red

Escenario  Secuencia [US$] [US$]
1 P-P-P-P $20.286 26.596
2 P-P-P-O $ 31.596 $ 37.906
3 P-P-O-P $20.286 $ 26.596
4 P-P-O-O $ 31.596 $ 37.906
5 P-O-P-P $58.428 $52.024
6 P-O-P-O $69.738 $63.334
7 P-O-O-P $58.428 $52.024
8 P-O-0O-0O $69.738 $63.334
9 O-P-P-P $26.336 $26.336
10 O-P-P-O $ 37.646 $ 37.646
11 O-P-O-P $ 26.336 $ 26.336
12 O-P-O-0O $ 37.646 $ 37.646
13 O-O-P-P $64.478 $64.478
14 0-0-P-O $75.788 $75.788
15 0-0-0-P $64.478 $64.478
16 0-0-0-0 $75.788 $75.788

EEV $48.037 $48.014




Por Gltimo, la Tabla D-3 muestra la misma informacion que la Tabla 4-8.

Tabla D-3: Valores de WS RF, 16 escenarios

E . S . Valor
scenario ecuencia [US$]

1 P-P-P-P $62.916
2 P-P-P-O $69.936
3 P-P-O-P $62.916
4 P-P-O-O $69.936
5 P-O-P-P $76.428
6 P-O-P-O $83.213
7 P-O-O-P $76.428
8 P-O-O-O $83.213
9 O-P-P-P $67.516
10 O-P-P-O $ 74.536
11 O-P-O-P $67.516
12 O-P-0-0O $ 74.536
13 0-0O-P-P $ 81.405
14 0-0-P-O $87.813
15 0-0-0O-P $ 81.405
16 0-0-0-0 $87.813

WS $ 75.470




