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ABSTRACT

Recently, urban transport systems based on the shared economy have experienced
significant growth driven by customers demanding flexible and efficient ways of mobili-
zation. Nowadays, it is common to see services of shared vehicles, such as bikes (Mobike,

Ofo), scooters (Lime, Bird) and automobiles (Zipcar, Shared Now, Car2go).

We study the daily operation of a one-way-car-sharing (OWCS) service, whose purpo-
se 1s to offer the customer to pick-up and return a shared car of the agency in two different
and enabled geographic locations. Such a service poses major operational challenges.
First, it is common to observe asymmetric demand patterns in space and time, producing
a geographical imbalance of vehicle inventory. This phenomenon may cause shortages
(loss of demand) or excess of parked cars in not enabled places (over-parking). To avoid
this, vehicle must be dynamically relocated over time. Second, unlike bike/scooter-sharing
services in which is possible to relocate multiple vehicles in one trip, each car must be

relocated by a driver who should also be dynamically relocated over space and time.

We formulate a dynamic optimization model to jointly relocate cars and company staff
throughout the operating day. Moreover, we propose and compare different online poli-
cies. Some of these policies are reactive, others anticipative, and others incoporate both
aspects. For example, an approximate dynamic programming (ADP) policy estimating a
loss function. The value of our strategies is estimated through computationally simulated
instances and in a study performed with real data from the chilean car-sharing company
Awto in Santiago. Finally, our ADP-based policy presented the best results relative to the

others and improve the cost of do nothing in a 48 % in the Awto scenario.

Keywords: Car-sharing, Mobile resource allocation, Vehicle and staff relocation.
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RESUMEN

Recientemente, los sistemas de transporte urbano basados en uso compartido (shared
economies) han experimentado un significante crecimiento, guiados por la demanda de
clientes a modos mas flexibles y eficientes de movilizarse. Por esto, es comun ver servi-
cios de vehiculos compartidos, como bicicletas (Mobike, Ofo), scooters (Lime, Bird) y

automoviles (Zipcar, Shared Now, Car2go).

Estudiamos la operacion de un servicio de one way car-sharing (OWCS), cuyo propdsi-
to consiste en ofrecerle al cliente recoger y devolver un automévil de la agencia que ofrece
el servicio en dos lugares geograficos distintos y habilitados. Este tipo de servicios presen-
ta grandes desafios logisticos. Primero, es comun observar patrones de asimetria espacial
y temporal de la demanda, que producirdn desbalances de los inventarios de vehiculos
geograficamente. Esto, puede generar pérdidas de demanda por estaciones vacias o exce-
so de devoluciones de vehiculos en estacionamientos no habilitados (over-parking). Para
evitar esto, los vehiculos deben ser relocalizados dindmicamente durante la operacion.
Segundo, a diferencia de sistemas de bike/scooter-sharing, en los que es posible reloca-
lizar multiples vehiculos en un sélo viaje, cada automovil debe ser relocalizado por un

conductor de la agencia, que a la vez, también debe ser relocalizado durante la operacion.

Formulamos un modelo de optimizacién dindmico que relocaliza conjuntamente vehicu-
los y staff durante la operacion. Ademas, proponemos y comparamos diferentes politicas
online para el problema. Algunas de estas politicas son reactivas, otras anticipativas y
otras incorporan ambos aspectos. Por ejemplo, una politica basada en approximate dy-
namic programming (ADP) que estima una funcién de pérdida. El valor de las politicas
es estimado computacionalmente mediante instancias simuladas en un experimento base
y en el escenario con datos reales de la agencia chilena de OWCS, Awto. Finalmente,
nuestra politica basada en ADP present6 los mejores resultados, con respecto a las otras

politicas, y mejor6 el costo de no hacer en nada en un 48 % en el escenario de Awto.

XIII



Palabras Claves: Car-sharing, Relocalizacion de recursos mdviles, Relocalizacion de

vehiculos y staff.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. Contexto y Motivacion

El nimero de viajes en auto privado ha crecido en la dltima década en muchas ciu-
dades. Por ejemplo, en Santiago de Chile los viajes en vehiculo privado aumentaron un
40 % en 11 afios ( , ). Por otro lado, conjuntamente ha
aumentado la tasa de motorizacion y el tiempo de no utilizacion. En Santiago hay un
parque automtriz de 0,26 vehiculos por persona (INE, ) y estos se encuentran esta-
cionados en promedio un 96 % del tiempo ( , ). Frente a esto, los servicios de
car-sharing (CS) son una alternativa para movilizarse dentro de la ciudad, e incluso entre
ciudades. Este tipo de servicios ofrece al cliente una flota de vehiculos compartidos dispo-
nibles en estaciones de la compaifiia ubicadas en diferentes puntos de la ciudad. El cliente
puede agendar un auto mediante una aplicacion web, a un cobro tipicamente dependiente

del tiempo de utilizacion del auto.

En el mundo hay diversos ejemplos de servicios CS. En EEUU la industria es liderada
por la compafiia Zipcar, que ofrece servicios del tipo round-trip car-sharing. En este tipo
de servicio, el usuario puede retirar el vehiculo en diferentes estaciones definidas por la
compafifa operadora y retornarlo en la misma estacion. Actualmente, Zipcar esta valuada
en $1,2 miles de millones de ddlares, posee una flota de mas de 12.000 vehiculos, esta
presente en alrededor de 500 ciudades y registra crecimientos mayores al 30 % anual en
cantidad de usuarios ( , ). Existen otros tipos de servicios de car-
sharing mas flexibles llamados free-floating, en que el usuario puede retirar y retornar
en zonas abiertas definidas por la compafiia. El principal referente de este servicio es la
compaiiia car2Go, valuada en $341 millones de ddlares y presente en 25 ciudades (

, ). En esta tesis, consideraremos un tipo de servicio hibrido entre los dos
mencionados llamado one-way car-sharing (OWCS), en el cual el usuario puede retirar
y retornar el vehiculo en dos estaciones distintas, que no son zonas abiertas (estaciona-

mientos limitados).



Este servicio le ofrece al cliente una versatilidad y precio intermedio entre un au-
tomovil particular y el sistema de transporte publico. El servicio de CS permite a los
usuarios a cambio de una cuota fija mensual, realizar un viaje totalmente independien-
te en auto sin tener que poseer uno, a menor precio que un viaje en taxi, Uber, etc. De
acuerdo a ( ), ( )y ( ), respectivamente, las tarifas
promedio el 2019 en Santiago para un viaje de 30 minutos y 20 kilémetros son 7.250 clp
en Uber, 13.300 clp en taxi y 5.700 clp en Awto (servicio de CS) . Ademads, un usuario

del servicio no paga directamente estacionamiento, mantencion, patente, seguros, etc.

1.2. Problema a Estudiar

Desde el punto de vista de la oferta, un servicio de CS presenta grandes desafios ope-
rativos. En primer lugar, su demanda es revelada dindimicamente en el tiempo y esté distri-
buida en distintas ubicaciones geograficas. Ademads, esta demanda puede ser asimétrica,
es decir, la cantidad de clientes que solicitan recoger vehiculos en una estacion y periodo
de tiempo puede ser muy diferente a la cantidad de solicitudes de retorno, o, viceversa.
Si esta asimetria de demanda se mantiene en el tiempo, genera una tendencia a acumular
vehiculos en estaciones que son mayoritariamente de retorno y a que falten vehiculos, en

estaciones que mayoritariamente originan viajes.

Para atacar este problema, el operador del servicio podria rebalancear inventario re-
localizando vehiculos entre estaciones durante la operacion. Sin embargo, cada relocali-
zacion debe ser ejecutada por un conductor de la agencia (staff), que a su vez debe ser
relocalizado para mover vehiculos en el drea de servicio durante la operacion. Asi, el staff
se mueve dindmicamente en la ciudad. Por ello, el operador del servicio debe planificar
el movimiento de ambos recursos moviles, vehiculos y staff dindmicamente en el tiempo

de forma costo eficiente.

A modo de ejemplo, la Figura 1.1 ejemplifica el problema de relocalizar vehiculos

y staff. En ella se representan dos estaciones, 7 y j, de una agencia de CS que poseen



4 estacionamientos cada una, en 5 horas distintas del dia. La estacion ¢ cuenta con tres
autos y la 7 con un auto mas un miembro de staff, a las 6:00 . En la estacion j se demanda
retornar un auto a las 6:30 y a las 7:30, mientras que en la estacion j se requiere recolectar

uno a las 6:30 y a las 7:30.

En ausencia de relocalizaciones de parte de la agencia, dos de los cuatro servicios
involucrados no quedarian satisfechos. Un vehiculo tendria que estacionarse en un esta-
cionamiento no autorizado (asumiendo que no sigue buscando mds estaciones con dispo-
nibilidad) en la estacién 1 a las 7:30 y en la estacion 2 se perderia un servicio a la misma

hora.

Para evitar esto, la agencia puede mover el miembro del staff desde la estacion j hacia

la 7 alas 6:30 y luego este staff podria relocalizar un auto desde ¢ a j a las 7:00.

1 return 1 return
3 { 4 3 4
NSNS VIS INJ|\J VNSNS W B B B

Staff relocation Q’y Vehicle relocation

1 pickup ﬂ

)
o [TTH—ATTE—ATITH

(v

1 pickup

1
|

Time 6:00

(@)]
w
o

7:00 7:30 8:00

Figura 1.1. Ejemplo de una relocalizacién en un servicio de OWCS

Planificar una operaciéon dindmica para que sea costo eficiente puede ser complejo,
pues un operador debe buscar disefiar un plan tanto reactivo como proactivo. Este plan es
conocido como politica de decision. La reactividad implica que la planificacién cambia

periddicamente adaptandose a nueva informacion disponible del sistema. La proactividad




de una politica implica que su accionar anticipe potenciales escenarios de demanda futu-
ros y las posibles decisiones asociadas. Una politica dindmica debe decidir qué hacer en
cada estado del sistema considerando todas las posibles decisiones y escenarios de infor-
macion futuros. Puede ser complejo identificar politicas dindmicas eficientes, por lo que
otra opcion es considerar politicas a priori, que disefian un plan al comienzo de la opera-
cién y luego simplemente lo ejecutan sin adaptarlo dindimicamente. Otra politca posible
es la miope, que es reactiva, pero asume total desconocimiento de posibles escenarios
futuros. Nuestro objetivo con estas politicas es maximizar el nivel de servicio otorgado al

cliente al recoger y retornar vehiculos, y minimizar costos de operacion.

1.3. Objetivos

En este trabajo, estudiamos cémo relocalizar vehiculos y staff dindmicamente en el
tiempo para un servicio de OWCS. Esto con el objetivo de desarrollar una metodologia
para la relocalizacién dindmica de vehiculos y staff de una agencia de OWCS y cuantificar
los beneficios de esta, con respecto a otras politicas sencillas. Para tal efecto, proponemos

los siguientes objetivos especificos:

= Formular un modelo que integre vehiculos y staff para el problema de relocaliza-
cién dindmica.

= Desarrollar una metodologia para estimar el costo futuro esperado de potenciales
pérdidas de demanda futura y de escasez de estacionamientos disponibles.

= Proponer una politica de decision que incorpore el modelo dindmico de relocali-
zacion, junto con otras cuatro politicas alternativas mds sencillas y compararlas
en instancias computacionalmente simuladas.

= Analizar un caso de estudio con datos reales de la operacion de la empresa Awto

que provee servicios de OWCS en Santiago de Chile.



1.4. Alcances

Los siguientes puntos se encuentran fuera del alcance de este trabajo: la posibilidad de
consolidar mas de un szaff en un mismo vehiculo, distintos tipos de categorias de usuario
como econdmica, premium, etc., la valorizacion del estado del sistema al final del dia, las
restricciones para incoporar vehiculos eléctricos, métodos de aprendizaje tipo Value Fun-
ction Approximation para calcular las pendientes de la funcién de pérdida, resoluciones
mads complejas de la ejecucion del modelo de optimizacion y flexibilizacion temporal y

espacial de la demanda.

1.5. Principales Contribuciones

Las principales contribuciones de esta tesis se pueden resumir en:

= [a formulacién de un modelo para el problema de relocalizacion de vehiculos y
staff, que incorpora dindimicamente la demanda conocida. De acuerdo a nuestro
conocimiento, en la literatura no existen modelos dindmicos con estas caracteristi-
cas.

= Una nueva metodologia que estima el costo futuro esperado de potenciales pérdi-
das de demanda y de escasez de estacionamientos disponibles en funcion del
numero actual de vehiculos en cada estacion, y que se puede incoporar analiti-
camente en un modelo de decision dindmico.

» Una politica de decision que basdndose en nuestra estimacién de costo futuro,
es mds eficiente que la serie de politicas de decision alternativas en instancias
computacionalmente simuladas. Ademads, es compatible con las necesidades de
planificacién en tiempo real.

= Un caso de estudio, que segin nuestro conocimiento no se habia realizado hasta
el momento, del escenario de Santiago de Chile con datos reales de la operacién

de la empresa Awto que provee servicios de OWCS. En este estudio, mostramos



el beneficio que traeria para la empresa implementar la politica de relocalizacion

propuesta.

1.6. Estructura de la Tesis

La estructura de esta tésis es la siguiente: En el Capitulo 2, presentamos una revi-
sion bibliografica y la brecha que existe en la literatura sobre relocalizaciéon en CS. En
el Capitulo 3, modelamos matematicamente el problema operativo de OWCS y presen-
tamos su formulaciéon como proceso de decision Markoviano (MDP). En el Capitulo 4,
presentamos una relajaciéon que asume perfecto conocimiento de la demanda futura, la
cual utilizamos como punto de referencia del mejor servicio posible. Luego, en el Capitu-
lo 5, mostramos el simulador que utilizamos para los experimentos computacionales y
proponemos diferentes politicas dinamicas para resolver el problema. En el Capitulo 6,
evaluamos las politicas propuestas sobre dos escenarios distintos: un experimento simu-
lado computacionalmente y un caso de estudio para la agencia de OWCS, Awto, y lue-
go discutimos algunas lecciones obtenidas en base a estos resultados. Finalmente, en el
Capitulo 7 exponemos las conclusiones del trabajo realizado y mostramos potenciales
extensiones de nuestro trabajo a futuro. En el Apéndice A se encuentran glosarios las

variables, pardmetros, conjuntos y siglas utilizadas en esta tesis.



CAPITULO 2. REVISION BIBLIOGRAFICA

En este capitulo presentamos una revision bibliografica de la literatura relacionada
con este trabajo. Primero, en la Seccion 2.1 revisamos articulos referentes a metodologias
utilizadas en este trabajo. Luego, en la Subseccién ?? nos enfocamos en articulos que
abordan la relocalizacién de distintos tipos de recursos moviles (contenedores vacios,
bicicletas, vehiculos, etc.) y articulos especificos de relocalizacion de automéviles y staff.
Por ultimo, en la Subseccién ?? presentamos una brecha en el estado actual de la literatura

sobre relocalizacion de recursos en CS.

2.1. Metodologia de Decisiones Dinamicas

En el desarrollo de este trabajo adaptamos a nuestro problema diversas metodologias
disponibles en la literatura para planificar decisiones dindmicas. En la Seccion 3.2 plan-
teamos un modelo de decision dindmica, cuyas politicas Optimas estan definidas mediante
el principio de recursién de Bellman ( , ). En el Capitulo 4 se estudia una rela-
jacioén de informacion perfecta de un proceso de decision Markoviano ( , ),
para subestimar el costo total esperado del problema ( , ).

( ) propone diversas politicas heuristicas para abordar problemas dindmicos comple-
jos, algunas de las cuales son consideradas en el Capitulo 5 (Myopic policy, Lookahead
policy y Value Function Approximation (VFA)). En particular, nuestra politica definida en
la Seccion 5.2 basada en estimar el costo futuro esperado, se puede reinterpretar como
una forma de hacer un VFA, pues estima la funcién cost-to-go de cada estacion en cada

periodo mediante un modelo analitico con estructura similar a la que utilizan

( )-

En el Capitulo 4 y en la Seccion 5.2 se formulan modelos de optimizacion para re-
presentar la actividad en una red espacio-tiempo, planteados con una estructura general
de flujo en redes basada en network flows ( , ) excluyendo

algunas restricciones. Adicionalmente, las formulaciones matematicas que utilizamos en



esta investigacion para modelar el flujo de vehiculos y szaff, se pueden entender como

variables de una index capacity formulation ( , ).

Por tltimo, las politicas propuestas se fundamentan en dos formas de tomar decisio-
nes; la primera es una politica a priori ( , ) en la Seccion 5.3 (politica S-AP) y
la segunda son politicas resueltas a través de un horizonte rodante ( , ) en
las secciones 5.2, 5.4 y 5.5 (politicas S-RH, D-RH y BC), ya sea con prondsticos hechos

con escenarios puntuales o mediante estimaciones mas sofisticadas del cost-fo-go.

2.2. Relocalizacion de Recursos Moviles

2.2.1. Estado actual de la literatura

La relocalizacion de recursos moviles en el espacio-tiempo se ha estudiado en dife-
rentes contextos, por ejemplo contenedores (empty container relocation, ECR), bicicletas
(bike-sharing, BS), vehiculos compartidos (car-sharing, CS), y camiones y remolques.
Los articulos precursores sobre el tema estudian como relocalizar contenedores vacios
en la red de transporte maritimo de una compafiia naviera, para garantizar la disponibi-
lidad de estos segun requiera la demanda por transporte de carga. Por ejemplo,

( ) desarrollan un modelo deterministico y uno estocastico de dos
etapas ( , ) para redistribuir contenedores vacios. En la misma linea,
( ) desarrollan un modelo multi-commodity flow (

, ; , ) deterministico que planifica eficientemente cdmo relocali-
zar contenedores en una red espacio-tiempo. Modelos deterministicos o estocdsticos de
dos etapas son herramientas utiles de planificacion frente a escenarios de demanda cono-
cidos o bastante predecibles, pero los servicios de CS tienen un grado de dinamismo e
incetidumbre mayor, por lo que una planificacion dindmica en el tiempo en mds de dos

etapas podria ser beneficiosa.

Los trabajos de ( , ) estudian cémo relocalizar camiones

y remolques en la industria camionera. Este sistema estd sujeto a demanda estocdstica
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de transporte definida por solicitud de servicios entre pares origen y destino para un de-
terminado momento del tiempo. Este modelo no considera movimientos de staff en el

sistema.

El trabajo de ( ) propone una politica de relocalizacion dindmi-
ca de bicicletas para un sistema de BS que enfrenta demanda incierta. Los autores cuan-
tifican el valor esperado de la demanda no satisfecha para distintos posibles escenarios
en las estaciones y en funcion del inventario actual de bicicletas. Si bien comparte ciertas
similitudes con nuestro trabajo, la propuesta de estos autores no es aplicable a CS, pues
no considera staff y desestima efectos geograficos de la red como distancia, tiempos de

viaje, etc.

El trabajo de ( ) desarrolla un modelo de tres etapas para
relocalizar dindmicamente vehiculos de un servicio de CS. La primera etapa consiste en
definir la flota de vehiculos suponiendo informacion deterministica de la demanda basada
en valores esperados. La segunda etapa consiste en un modelo dindmico, que planifica
qué relocalizaciones hacer considerando periodos discretos de tiempo. La tercera etapa
consiste en un modelo que determina el momento especifico dentro del periodo discreto
en que debe iniciarse y finalizar cada relocalizacién. Esta metodologia asume un servicio
de CS con reserva de viaje en que el usuario indica con antelacion el origen, destino y

tiempo exacto de cada viaje. Ademds, tampoco considera la relocalizacion del staff.

( ) desarrollan una solucién off-line al problema de relocalizacién
de bicicletas, pues consideran que las relocalizaciones se ejecutan antes de comenzar a
operar el sistema. Este enfoque sufre de las complejidades asociadas a abordar problemas

dindmicos con soluciones off-line.

Otros autores han abordado la incertidumbre de demanda con modelos de optimiza-
cion robusta. ( ) desarrollan un modelo de dos etapas
que planifica una relocalizacién de recursos méviles sujeto a que siempre exista una me-

dida reactiva factible de bajo costo en cada escenario de demanda dentro de un conjunto



de incertidumbre. En CS la demanda posee alta incertidumbre y dinamismo, por lo que
es demasiado restrictivo disefiar soluciones mayoritariamente a priori. Una reaccion limi-
tada no es suficiente, pues a veces podria requerirse reoptimizar decisiones estructurales

del problema.

Para reducir la necesidad de relocalizar vehiculos por parte del operador se puede
incentivar al usuario para que se comporte de la manera deseada. ( )
proponen explotar la flexibilidad del usuario. Esta consiste en que el cliente indique de
antemano dos estaciones de la red que puedan ser su destino y luego el sistema escoge el
lugar en base a criterios de inventario. Esta politica es modelada para un servicio de BS
en una red con tasas de demanda uniformes en el tiempo y el espacio. También,

( ) estudian las disposiciones a pagar por flexibilidad espacial y
temporal del usuario mediante encuestas. Este tipo de politicas estdn fuera del alcance de

nuestro trabajo.

Las relocalizaciones de staff también debiesen ser planificados durante la operacion
de un servicio de CS. Si bien la literatura de relocalizacion de staff es escasa, existen
estudios sobre el impacto de la disponibilidad del staff sobre relocalizacién de vehicu-
los. ( ) incorporan s6lo el costo por contratacion de
staff en su modelo de CS, pero no planifican su relocalizacién. Los siguientes trabajos si

incorporan el staff en la planificacion y consideran sus movimientos en la red.

El trabajo de ( ) estudia un servicio de CS integrado con una flota de
taxis, es decir, los clientes pueden viajar en vehiculos manejados por ellos mismos o por
conductores designados. Desarrollan un modelo que planifica las tasas de reposicion de
vehiculos y staff entre estaciones, el tamafio de la flota y la cantidad 6ptima de staff. Se
asume que el staff puede relocalizarse entre estaciones mediante los taxis y los vehiculos
manejados por el usuario, lo que es una politica de privacidad dificilmente aceptable en
servicios CS. Este modelo planifica decisiones estratégicas, como el tamafio de la flota y

staff, pero no tacticas y operativas.
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El trabajo de ( ) desarrollan un modelo que planifica el itinerario indi-
vidual de cada staff, con restricciones de horario, origen, destino, cantidad de relocaliza-
ciones, entre otras. El esquema propuesto por los autores posee un alto nivel de detalle,
lo que lo hace dificil de implementarse en instancias de mediano y gran tamafio, o en
ambientes dindmicos bajo incertidumbre, ya que requeriria gran esfuerzo computacional

y complejizacion del modelo.

( ) plantean una politica de relocalizacion de vehiculos y
staff que se basa en reaccionar a ciertas reglas optimizadas que gatillen decisiones du-
rante la operacion. En su trabajo realizan un estudio del comportamiento histérico de la
demanda, para optimizar las reglas que se tomaran durante la operacion. Esta politica es

principalmente reactiva, dado que no busca anticiparse a la demanda futura.

En el trabajo de ( ) también desarrollan una politica
de relocalizacion de vehiculos y staff. Esta politica consiste en tomar una decision que
se anticipe a la demanda con ayuda de datos historicos conocidos solo antes de la opera-
cion, y luego realizar ajustes segin algunas reglas durante la operacion. Esta politica es
principalmente a priori, dado que la decisién que anticipa la demanda se toma antes de
la operacidn, y luego se realizan ajustes sobre esta misma, sin poder reaccionar de forma

eficaz en caso de que la demanda se aleje mucho de lo esperado.

Finalmente, ( ) plantean un modelo deterministico que planifica
decisiones de relocalizaciéon y dimensionamiento de flota y staff. Este modelo es com-
patible con problemas de mayor tamafo, pero asume que no existe incertidumbre en la

demanda.

2.2.2. Brecha en la literatura

La Tabla 2.1 resume la literatura cientifica disponible relacionada a esta investigacion,
clasificando los trabajos previos en base a la industria sobre la que se trabaja (ECR, BS,

CS), el objetivo de su politica (minimizar costos operacionales, flota y sfaff, minimizar
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demanda satisfecha, maximizar ganancias, etc) y los tipos de ejecucion de la politica; op-
timizacidn a prior, reoptimizacion reactiva y reoptimizacion proactiva. En el primer tipo,
solo se ejecuta una toma de decisiones antes de la operacion y luego se realizan ajustes
menores, en la reoptimizacion reactiva, se incorpora la demanda conocida durante la ope-
racion, pero sin anticipar la demanda, y la reoptimizacion proactiva reejecuta la toma de
decisiones incorporando la demanda conocida de cada periodo y ademads busca anticiparse
proactivamente a la demanda. En resumen, al analizar los trabajos previos se observa que
existe una brecha no abordada porque ninguno de estos disefia una politica que considere
la relocalizacion de staff en car-sharing y que ademads se reoptimice siendo proactiva. Por
lo tanto, se clarifica la necesidad de la industria CS de contar con herramientas que pla-
nifiquen decisiones dindmicas (proactivas y reactivas) con demanda bajo incertidumbre,

integrando simultdneamente la relocalizacion de vehiculos y staff.
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Tabla 2.1. Clasificacion de trabajos previos sobre relocalizacién de recur-

sos moviles

Objective Staff Proactive Reactive A priori
Reference Industry Function Relocation re-optim. re-optim. optim.
min OOPP cost + unatten-
( ECR v
ded demand
( ) Generic  max profit - OOPP cost v
( ECR min relocation cost v
min relocation cost + unat-
( CS v v
tended demand
( ECR min OOPP cost v
( CS min relocation cost v
max  satisfied demand-
CS v
OOPP cost,staff
min relocation cost + fleet +
CS v
unattended demand
( CS max profit - OOPP cost v
min relocation cost + fleet +
( CS v
staff
( BS max user total travel v
) BS max satisfied demand v
min relocation cost + unat-
This Research CS v v v v

tended demand
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CAPITULO 3. FORMULACION DEL PROBLEMA

En este capitulo presentamos la modelacién general del problema y su formulacién
como proceso de decision Markoviano (MDP). En primer lugar, en la Seccion 3.1 descri-
bimos la modelacion del problema dindmico de relocalizacion de vehiculos y staff para
una agencia de OWCS y definimos los pardmetros que lo determinan. Luego, en la Sec-
cién 3.2 presentamos la formulaciéon del problema dindmico modelado como un MDP

mediante ecuaciones de Bellman.

3.1. Supuestos de Modelacion

3.1.1. Caracteristicas de la red

En este trabajo consideramos la operacion de una agencia que opera un servicio de
OWCS alo largo de un dia dividido en 7" periodos de tiempo de igual duracion. La agencia
posee estaciones de recogida y retorno de vehiculos definidas en el conjunto /N, donde
cada estacion ¢ € N cuenta con (); € N estacionamientos disponibles. En la modelacion,
construimos un diagrama espacio-tiempo de N x 7' nodos, en que cada nodo representa
una estacion-periodo. Cada par de estaciones 7, 7 € N estdn conectadas entre si, mediante

tiempos de traslado continuos de d;; periodos.

3.1.2. Supuestos de la demanda
Los supuestos que tomamos respecto a la demanda son los siguientes:

i) No es posible conocer con antelacion el momento de cada demanda por recogida
o retorno de un servicio, es decir, se asume que la agencia no ofrece la posibilidad
de hacer reservas.

i7) Enla practica, la eleccién del periodo o estacion de origen y destino podria depen-
der de la congestion de estacionamientos en el sistema. Por ejemplo, una estacién

sin vehiculos podria motivar a un usuario a recoger el auto en una estacion o
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iii)

periodo distinto al original, o podria ocurrir algo similar con usuarios que quie-
ran retornar vehiculos en estaciones sin estacionamientos disponibles. También,
podrian generarse pérdidas futuras de demanda si estos problemas son sostenidos
en el tiempo. Para simplificar el andlisis, asumimos que la eleccion de la estacion
de retorno de un vehiculo es independiente de la ocupacién de cada estacion del
sistema. Es decir, si un usuario desea retornar un vehiculo en la estacion j, enton-
ces lo hard incluso si es que no hay estacionamientos disponibles. Este supuesto
asume que el vehiculo se estacionard en algun lugar no habilitado por la agen-
cia (over-parking) incurriendo en una penalidad para la agencia de CS (multas
de transito o incomodidad del usuario, por ejemplo). Intuitivamente, este supues-
to no impactard considerablemente en la correcta representacion de la realidad
cuando la razén entre flota y estacionamientos disponibles en el sistema sea rela-
tivamente bajo. En este caso, la penalidad a pagar motivard al operador a evitar
over-parking y podrd hacerlo, si existe una gran disponibilidad de estacionamien-
tos. Ademas, el supuesto aproxima mejor la realidad cuando es factible estacionar
fuera de la estacion, como es el caso de zonas suburbanas con amplio espacio de
estacionamientos en las calles.

También asumimos que no existe elasticidad en la demanda por recogida, es decir,
si un usuario no encuentra un vehiculo disponible para recoger en la estacion y

periodo deseado, entonces dicha demanda se pierde.

3.1.3. Generacion de la demanda

Cada servicio lleva implicito una recogida con origen ¢ durante el periodo ¢, un retorno

con destino j, y surespectiva duracion. La demanda por recoger autos en la estacionz € N
y en el periodo ¢ € {1,...,T} se asume como un proceso de Poisson homogéneo por
periodo ¢t < T de tasa pt[veh/per|. La demanda por retorno, a diferencia de la anterior,
depende de la demanda de vehiculos recogidos con anterioridad, de la duracién estocéstica
de cada servicio y de su destino. La probabilidad de que un servicio iniciado en ¢ durante ¢

tenga destino j es pﬁj. Llamaremos w al vector de una realizacion estocastica de demanda.
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También definimos las variables aleatorias D!(w) y Al(w) como el conteo de recogidas y
retornos de vehiculos en la estacion ¢ durante el periodo ¢, respectivamente. Para estudiar
el nivel de servicio entregado al usuario, llamamos “satisfecho” a un servicio en que el
usuario pudo recoger el vehiculo en la estacion deseada y retornarlo sin incurrir en over-

parking.

3.1.4. Duracion del servicio

A cada servicio se le asigna una demora (IA/M) estocéstica que asumimos exponencial,
la cual representa el tiempo de servicio adicional mas all4 del traslado, como por ejemplo,
un paseo o una ida al supermercado. Entonces, la duracién de un servicio entre ¢ y j
iniciado en ¢ sera d;; + f/i,t, con f/i,t 1.1.d.. La probabilidad de que este servicio se retorne
durante t' es Tf’t/. En esta definicion se encuentra implitico el supuesto de que la la demora
es independiente del destino del viaje. Este supuesto se basa en que las razones de una
demora pueden ser muchas, y por lo tanto, no se debe concluir el destino a partir de ellas

ni viceversa.

3.1.5. Recursos de la agencia

Asumimos que la duracion de una relocalizacion es igual al tiempo de viaje entre las
estaciones correspondientes. Ademds, suponemos que el costo de ubicar staff es propor-
cional a la cantidad de staff reubicado. Este supuesto es valido cuando la relocalizacién
se realiza por medio externos con tarifa variable en funcién de la cantidad de viajes por
pasajero, como por ejemplo taxi o transporte publico. Sin embargo, no aplica cuando hay
vehiculos de la agencia que pueden mover varios miembros del staff en un solo viaje incu-
rriendo en un solo costo. Este ultimo problema queda fuera del alcance de nuestro trabajo.
También, asumimos que la cantidad inicial de vehiculos y szaff al inicio del horizonte de
operacion en cada estacién i € N, es If el fo, respectivamente. En consecuencia, defini-

mos el tamafio de flota I = Y, Iy y de staff P =%, Il
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3.1.6. Costos y penalidades

Los costos son los siguientes: costo de relocalizacion de vehiculos, ¢ [$/relocalizacién],
costo de relocalizacion de staff, cp [$/relocalizacion] y penalidades por demanda no satis-
fecha y no ejecutada, modeladas como un costo por no atender una recogida, «v [$/recogida perdidal,
y por over-parking, [ [$/veh-per], que se paga por cada periodo (o fraccién) que un
vehiculo se encuentre en over-parking. Tipicamente se cumple que cp, cp << «, 3, pues
los costos de operacion son relativamente bajos frente a la pérdida incurrida por no aten-
der correctamente al cliente (dafio de imagen corporativa, ingresos no percibidos, etc.). El

conteo de vehiculos en over-parking se realiza al final de cada periodo en cada estacion.

3.1.7. Ejemplo grafico

La Figura 3.2 muestra la modelacion del problema de relocalizar vehiculos y staff
ejemplificado en la Figura 1.1. En esta se representa un diagrama espacio-tiempo, en que
cada nodo representa las estaciones ¢ y 7 en 5 distintos periodos de tiempo. La capaci-
dad de cada estacion, (); es igual a 4 estacionamientos. Los arcos negros representan el
inventario de vehiculos, los arcos rojos el inventario de staff, el arco rojo punteado una
relocalizacion de staff y un arco negro de relocalizacion de vehiculo. Ademads, los ar-
cos verticales entrantes representan demandas de retorno y los arcos salientes representan
demanda de recogida. De esta forma, el escenario explicado en la Figura 1.1 es idéntica-

mente representado en la Figura 3.2.

Figura 3.1. OWCS system without relocation
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J.Qj =4 *Q%Q Q %@

— Vehicle inventory arc ——— Staff inventory arc i T Demand (in or out)
----» Staff relocation arc (), Capacity of station x

Figura 3.2. Sistema de OWCS con relocalizacién

3.2. Proceso de Decision Markoviana

A continuacién modelamos el proceso de decision dindmico de la agencia como un

proceso de decision Markoviana (MDP).

3.2.1. Estados del sistema

En cada periodo t, el estado del sistema es S; = (S/,SF,SY) y estd defini-
do por el estado de la flota de vehiculos S = (qf,df,....qy, ). de staff S =
(af,qf....,af )y de usuarios en pipeline 5S¢ = (uy,uy,...,ul ). Los vectores
qg, qb indican la cantidad disponible de vehiculos y staff, respectivamente, al inicio del
perfodo t en cada estacién; mientras que, qf = (qfy : Vi € N),q5 = (qf; : Vi € N)
contienen vectores que indican los tiempos de arribo de relocalizaciones de vehiculos
y staff en pipeline que llegardn a destino durante el periodo [t + d — 1,t + d]. Asi,

el vector qfy = (t,t5',...) se define con los tiempos de llegada de las relocaliza-

ciones de vehiculos, tI', con tI" < t§ < ... 'y andlogamente, se define el vector
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ayy = (t7,¢5,...). Por dltimo, el vector uy = (uY : Vi € N) contiene vecto-

res que indican los tiempos de inicio de los servicios de usuarios en pipeline duran-
te el periodo t'. Asi, el vector uy, = (t{,tY,...) se define con los tiempos de reco-
gida de los vehiculos, t¥, con tY < Y < ..., La cardinalidad del espacio de esta-
dos es de orden O ((F)‘NI (Qmaz + 1)|N| Pdmaz:|N| -T), con Qaz = Max;en{Qi}y
dmae = Maxy; jeny{[di;]}. Esto, pues la cardinalidad de estados posibles de viajes de

usuario no finalizados es (F) N', de inventario en un periodo (Qmax + 1+ P)lN‘ (alo

mas) y de relocalizaciones de vehiculos y staff en un periodo P4 1Nl (a 1o mds).

3.2.2. Conjunto factible de decisiones

En cada estado S; se define a x(S;) como el conjunto factible de decisiones de relocali-
zacién de vehiculos y staff. Matematicamente, x(S;) = {(xF,xF) € ZINXINI 5 ZINIXINT .
F F F P P o\ F F P
ZvjeNfL"z'jt <q; A Zjerijt + i < qp,Vj € Npdonde xi = (..., 255,...),X; =
( P

Sy Tijy e ) son vectores de variables de decision que indican la cantidad relocalizada

de vehiculos y staff respectivamente. La cantidad de acciones posibles en cada periodo es

alomis O (|N|>7).

3.2.3. Transicion de estados

El estado del staff ST queda completamente determinado por S;_; y las decisiones
xI xP € x(S;_1). Sin embargo, los estados SI" y SU son variables aleatorias, pues
dependen de la demanda de viajes y tiempos de uso en el periodo ¢ — 1. La funcién de

transicion de estados entre periodos consecutivos se define en el Apéndice B.

3.2.4. Esperanzas de recogida y retorno

Definimos las esperanzas de recogidas perdidas, V,; (S%, SY, x;;), y de vehiculos que
se estacionarén en over-parking, V. (S}, x;), durante el periodo ¢ en la estacion i en el

2t

sistema para una decision de relocalizacion x;; € x(S;;). Matemdticamente,
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Vij_(sihxit) IE{w} [ (t + 1) QZ’IZ(t + 1) > Qi ] ( (t + 1) > Qz‘Szt) (1a)

Vi (Sits Xit) Z Ey Z 8k (1) |Sit, D (w) = m] P (Dj(w) =m) (1b)
m=0 k=1

Para estas expresiones consideramos el pardmetro 7, como el tiempo de demanda por
recogida del £—ésimo vehiculo en la estacion ¢ durante el periodo . En otras palabras, si
D! = m, entonces 71 < -+ < T,,. Ademds, utilizamos §(7,) = {{0,1} : 1, si [;(7) =
0; 0, en otro caso; Vk = 1,...,m} como una funcién de output binario, que indica si es
que en el momento de la k—ésima demanda por recogida 7 el inventario es igual a 0, es
decir, si dicha demanda se pierde. También, la funcion /;(', w) representa el inventario de
vehiculos de i en t'. D}(w) es la variable aleatoria de demanda de recogida de vehiculos.
El primer término de V" representa el valor esperado del inventario, dado que este sea al
menos igual a su capacidad al final del periodo ¢ (antes de que salgan las relocalizaciones
del periodo ¢ + 1). El segundo término representa la probabilidad de que el inventario
final sea, al menos, igual a su capacidad. El primer término de V,  representa el valor
esperado de las recogidas no atendidas, dado un estado del sistema y una cierta cantidad
m de demandas por recogidas. El segundo término es la probabilidad de que la cantidad

de recogidas sea igual a m.

3.2.5. Minimo costo total esperado

Sea Cy(S;) el minimo costo total esperado desde el periodo ¢ en adelante dado el
estado S;. Dado el estado inicial del sistema .S;, se define la funcién minimo costo total

esperado futuro o cost-to-go, ¥t € {1,...,T} como:

20



Ci(5) = min ){(cF,cp,a,ﬁ) (Ul I 1 Vi (S %), V(S %)

xt€x (St

+£(50,x)} (Lo

Crat(Sri1) =0 (1d)

donde &(SF,x;) = Equy [Crr1(Set1)|SF, x¢] es el minimo costo esperado futuro en el
estado de post-decision (SI, x;). La funcion ||x||; es la norma 1 del vector y cuenta la

cantidad de relocalizaciones ejecutadas. Andlogamente para ||x!|;.

Encontrar una politica ptima de relocalizacion de vehiculos y staff es complejo, pues
requiere resolver las ecuaciones recursivas de Bellman en (1), que sufren la triple maldi-
cién de la dimensionalidad ( , ). Por ello, no nos enfocaremos en resolver este

problema de forma 6ptima, sino que en el disefio de politicas heuristicas de decision.
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CAPITULO 4. COTA DE INFORMACION PERFECTA

En este capitulo, presentamos un modelo de planificacién que asume conocimiento
de la demanda por servicios un dia antes de comenzar la operacion. En primer lugar, en
la Seccidén 4.1 explicamos los supuestos que tomamos para la modelacion. En segundo
lugar, en las secciones 4.2 y 4.3 definimos, respectivamente, los pardmetros (y conjuntos
de pardmetros) y la variables de decision que utilizamos en la modelacion. Luego, en la

4.4 presentamos la funcién objetivo del modelo y en la 4.5 las restricciones de este.

Este modelo tiene una solucién 6ptima infactible, pues asume conocido un escenario
de demanda para el dia. Sin embargo, permite estimar el minimo costo total esperado del
modelo dindmico definido en la Subseccion 3.2.5. Esta cota se conoce como relajacion
de informacioén perfecta o PIR, por sus siglas en inglés (perfect information relaxation)
( , ; , ). Formalmente, para un escenario
conocido de demanda diaria, w, obtenemos su minimo costo posible C*(w) si se planifica
de forma costo-eficiente. Luego, la cota de informacién perfecta es Cprr = E, [C*(w)].
Evaluarla de forma exacta requiere calcular C*(w) para una gran cantidad (posiblemente
infinita) de escenarios de demanda. Para resolver esta dificultad, estimamos Cp;r me-

diante simulacion de Montecarlo sobre un muestreo aleatorio de M escenarios, es decir,

1
Cpir ~ i M Crw™).
4.1. Supuestos

Para calcular C*(w) via MIP, hacemos dos supuestos; la distancia entre estaciones se
mide en periodos discretos y todos los servicios que inician y finalizan en una estacion
en un mismo periodo se consolidan, es decir, se considera una demanda neta de viajes
(demanda de retorno - demanda de recogida) para todas las estaciones y periodos. Ambos
supuestos los tomamos para trabajar con variables de periodos discretos y evitar variables

de tiempo continuo que complejizan el modelo. No obstante estos supuestos le quitan
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realidad al modelo, son necesarios para evitar que este se complejice y crezca mucho la

cantidad de variables a tal punto que podria ser inmanejable.

4.2. Definicion de Conjuntos y Parametros

Un escenario de demanda w queda definido por los pardmetros: D!(w), la demanda
por recogida de vehiculos en la estacién 4 durante el periodo ; j&, el destino del k-ésimo
servicio que se origina en la estacién i durante el periodo ¢, y I%, su duracion respectiva.
Con esto, definimos el conjunto de arcos entrantes a la estacion j € N en el periodo ¢
como A~ (j,t,w) = U (j,t,w) Ud(4,t), siendo U~ (j,t,w) = {(i,t',k) : i € N,t' €
{1,...,thk € {1,....,Df (W)}, 4k = j AIE ++ = t} los servicios de usuario que
retornan el auto y 0~ (j,¢) = {(4,7) : ¢ € N,d;; +1 < t,5 # i} los potenciales arcos
de viaje de relocalizaciones entrantes. El conjunto de arcos salientes de la estacion j en
el periodo ¢ se define como A™(j,t,w) = Ut (j,t,w) U dt(4,t), siendo U™ (j,t,w) =
{(,t,k) - k€ {1,..., D}(w)}} los potenciales servicios de usuario que recogen un auto
y o (4,t) ={(4,7) : i € N,dj; +t < T,j # i} los potenciales viajes de relocalizacion

salientes.

4.3. Variables

t

i el numero de vehiculos a relocalizar

Las variables de decision del modelo son: x
desde la estacion 7 a la estacion j al comienzo del periodo ¢ e yfj, la cantidad de staff a ser
relocalizado desde la estacion ¢ a la estacion j en el periodo ¢. Adicionalmente, definimos

las siguientes variables auxiliares: Iﬁ, el inventario de vehiculos en ¢ al inicio del periodo

t después de las recogidas por relocalizaciones; v;’t’ , la cantidad de vehiculos en over-

parking en la estacion ¢ al final del periodo t; v;,, la cantidad de recogidas perdidas en la

estacion 7 durante el perfodo ¢; u¥, es 1 si se ejecuta el k-ésimo servicio de usuario que

recoge un vehiculo desde la estacion ¢ en el periodo ¢, y 0 en otro caso; z;;, la cantidad

de servicios de usuario que recogen vehiculos de i en t; y z;", la cantidad de servicios de

it
usuarios que retornan vehiculos en ¢ en .
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4.4. Funcion Objetivo

T
C*(w) = min Z Z Cr Z zk +cp Z zl + puf + avy, (2a)

z,a,d .
t=1 ieN a€d (i,t) a€st(i,t)

La funcién objetivo (2a) representa la suma de los costos de relocalizacion de
vehiculos y staff més la penalizacién por retornos en over-parking y recogidas no

atendidas.

4.5. Restricciones

Balance de vehiculos:

i+ Y ol =1 VjeN (2b)
a€dt(4,1)
I+ > ahved=10 0+ > a2l 4z VieNvie{2,. .. T}
a€dt(4,t) a€d (4,t)
(20)

La familia de restricciones (20) y (2c) garantizan conservacién de vehiculos en el

tiempo y espacio.

Balance de staff:
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xfjl + Z(xapl + xfl) = ]fo VjeN 2d)

aeéj.'
I;;’t - x;,tfl + Z (xft + xi)
aeéj'
=3 (@ g 2l ) =0 VieNVte{2, . ...T} (2

a€6j

La familia de restricciones (2d) y (2e) garantiza conservacion del szaff en el tiempo y

espacio.

Conteo de recogidas y retornos de servicios de usuario:

> uo=2z, Vje N Vte{l,...,T} 2f)
ecU~(j,t)

> ue=2z Vjie N Vte{l,...,T} (29)
ecUT(j,t)

Las restricciones (2 ) y (2¢g) cuentan los retornos y recogidas de servicios de usuario

en cada periodo ¢ y estacion j, respectivamente.
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Definicion de recogidas perdidas:

Ify+ 2, — 2 <Muf, VjeNVte{l,... T} Vke{l,...,Djw)}  (2h)

uf, <ulft o WjeNVie {1,..., Thvke {1,...,Diw) — 1} (20)

9t

Dj(w) =v,+ 2}, YVje NVte{l,... T} (29)

9t

Las familias de restricciones (2h), (2¢) y (2j) definen las recogidas perdidas. La
restriccion (2h) evita que el modelo genere una recogida perdida existiendo inventario
para atenderla, pues si es que el inventario de la estacién de origen en el periodo de inicio
del servicio no es igual a 0 al final de dicho periodo, no se permite una recogida sin
atender. Por otro lado, (2:) fuerza al modelo a no decidir arbitrariamente qué servicios
no van a realizarse dentro de un periodo y estacion para evitar simetria entre decisiones
equivalentes. La restriccion (27) establece que la demanda por recogidas de vehiculos es

igual a la cantidad de recogidas no ejecutadas més las ejecutadas.

Definicion de over-parking:

I+ Y al <uh+Q Vie NYte{l,...., T}  (2k)

a€dt(j,t)

La restriccion (2k) define que la cantidad de vehiculos en over-parking debe ser
mayor o igual a la cantidad de vehiculos estacionados por sobre la capacidad de la

estacion al comienzo del dia.
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Naturaleza de las variables:

of 2l ezt Va € (N,N),Vt € {1,....T} (2)
I 2 2 vl vy € T Vie N,vte{l,....,T} (2m)

ub € {0,1} Vie Nvte{l,..., T},Vke{1,...,Diw)} (2n)
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CAPITULO 5. SIMULADOR Y POLITICAS DE OPERACION PROPUESTAS

En la seccion 3.2 desarrollamos una modelacion del problema dindmico de relocaliza-
cion de vehiculos y staff, que dado su orden de complejidad es dificil de resolver en forma
optima. En este capitulo, presentamos cinco posibles politicas heuristicas a este proble-
ma. En la Seccion 5.1 mostramos el simulador con el que se evaluaran todas la politicas.
Luego, en la Seccién 5.2 desarrollamos una metodologia para calcular una aproximacion
de una funcién de pérdida y una politica de horizonte rodante (HR) estocéstico basada en
esta aproximacion. Por dltimo, en las siguientes secciones definimos una politica basada
en un modelo estocastico a priori, una politica de HR deterministico, una politica reactiva

de control de bandas y una politica pasiva.

5.1. Simulador de la Operacion

Las politicas que proponemos en las secciones 5.2- 5.5 se rigen segun la siguiente

simulacion:

Algorithm 1 Simulacién
1: Ejecutar Q <~ INICIALIZACION', para obtener parametros {2

2: Sea X el vector de decisiones de relocalizacion de vehiculos y staff

3: Sea q el vector de # de vehiculos y staff en estado de pre-decision

4: Sean V—, V' < 0,0 los vectores con variables de conteo de recogidas perdidas y vehiculos en OP, repectivamente
5: Ejecutar X <~ PLAN_INICIAL(q,X)

6: forh € {1,...,T —2} do

7 Ejecutar q, Q <+ RELOCALIZACIONES?*(h,K,Q, x5, h) para generar las relocalizaciones
8: Ejecutar q, V,2 < TRANCISION_ESTADOS?(h,q, V, )

9: Ajustar X < AJUSTAR,*(h,V~,Q) segiin las recogidas perdidas

10: X <~ ACCION t(h,q,X, Q)

11: Ejecutar q,Q2 « RELOCALIZACIONES(q,Q,xr—1,T — 1) para generar las relocalizaciones
12: Ejecutar q,V,Q <~ TRANCISION_ESTADOS(q,V,Q)

13: Sea Cuc < Y ien Doien (aVi;r + BVie +cF Xt zh +ep D acs+ (i) ;rft) el costo total
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En este simulador, lo primero que hacemos es inicializar el sistema y obtener los
pardmetros de entrada que representamos en el conjunto €2 y en los vectores X, V, q. El
simulador funciona en base a eventos de tiempo continuo, por lo tanto, en el conjunto
2, explicitado en detalle en la subrutina del Algoritmo 8 (ver Apéndice C), se encuen-
tran los vectores con los tiempos de ocurrencia de cada evento (demandas por recogida y
retorno de vehiculos, y retornos de relocalizaciones, obviamente inicialmente vacio este
ultimo) por estacion y periodo. Luego, realizamos una toma de decisiones pre-operacion
segin cada politica. Después, generamos el comienzo de la operacion, donde lo primero
que ocurre en todos los periodos es el inicio de las relocalizaciones planificadas corres-
pondientes, que se ejecutan a través de la subrutina del Algoritmo 9 (ver Apéndice C).
Luego de esto, simulamos el desarrollo del periodo h con la subrutina del Algoritmo 10
(ver Apéndice C), que entrega como outputs los inventarios por estacién, ¥, ¢°, el con-
teo de las recogidas perdidas y OP, V, y los vectores y pardmetros (2. Al término de cada
periodo reajustamos las tasas de retorno a futuro, ), en funcién de las recogidas efectivas
que ocurrieron durante el periodo. Antes de simular el proximo periodo, se realiza una
nueva toma de decisiones segin cada politica y se repite todo el proceso 1" — 1 periodos.
Finalmente, se calcula el costo total de la operacion entre relocalizaciones y penalidades

incurridas.

5.2. Politica de Horizonte Rodante Estocastico (S-RH)

En la ecuacion (1c¢), vimos que el costo en ¢ (C}) del problema dindmico consta de la
suma de las penalidades esperadas y el costo futuro. En esta seccion, primero desarrolla-
mos un modelo de aproximacion del valor esperado de estas penalidades por demanda no
satisfecha (1a, 1b) en funcién del inventario (IF) y capacidad ((Q) por estacién en cada
periodo, que definimos como funcién de pérdida. Luego, incorporamos esta funcioén de

pérdida en un modelo de optimizacién con una red espacio-tiempo para tratar de estimar

'Ver sub-rutina en Apéndice C
Ver sub-rutina en Apéndice C
*Ver sub-rutina en Apéndice C
“Ver sub-rutina en Apéndice J
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los costos futuros, y finalmente, presentamos una politica de relocalizaciéon que ejecuta
este modelo en cada periodo de la operacidn, es decir, con una toma de decisiones on-line

y dindmica.

5.2.1. Funcion de Pérdida

En las secciones anteriores vimos que la demanda y los viajes, tanto de usuario como
de relocalizacidn, se desarrollan en tiempo continuo durante la operacion, sin embargo,
para desarollar nuestra politica discretizamos toda ocurrencia de evento y tiempo de via-
je en el modelo. Concretamente, consideramos los supuestos: (1) Tiempos de viaje entre
estaciones son discretas, (2) eventos de usuario en un mismo periodo ocurren todos al
mismo momento, es decir, las recogidas y retornos se netean. Estos supuestos son nece-
sarios en el modelo para no complejizarlo, pero no se deben incluir en el simulador, pues

hace el problemas menos real.

A continuacién estimamos el costo de over-parking y de demanda insatisfecha para
un periodo ¢ en funcidn del inventario de autos disponibles en una estacion después de
ejecutar la relocalizacion de vehiculos. Consideramos una estacion y un periodo del siste-
ma. Sea I la cantidad de vehiculos disponibles en la estacién luego de las reposiciénes,
@ la cantidad de estacionamientos en la estacion, A una variable aleatoria que representa
la cantidad de demanda por retornos de vehiculos en el periodo, y D una variable aleatoria
que representa la cantidad de demanda por recogida de vehiculos en el mismo periodo.
Entonces, V = A — D es una variable aleatoria que representa la demanda neta de viajes
en dicha estacién y perfodo. Si I*" > @, se debe pagar un costo « por cada vehiculo en
over-parking, es decir, por (I — Q)*. Sila demanda V' < I*, se debe pagar un costo 3
por cada recogida no satisfecha. La penalidad total para una realizacién particular de V'

es:

Cp(I",V)=a -max (V+ 1" —Q,0) + 8- méx(-V — I",0) (3a)
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y su valor esperado dado I*":

EV [(CD(IF’V)’ Avu)] = Z;“;Q—IF—&-I a(v + IF - Q) : P(V = U)
—S TNy 4 IFY PV = )

V=—00

(30)

Podemos notar que la funcién Cp(-) es convexa en V e I, pues es una suma po-
derada de funciones maximo. En consecuencia, Fy [Cp(-)] también es convexa dado que
también es una suma ponderada de funciones convexas. En el Apéndice D demostramos
formalmente la convexidad de Ey[Cp(-)] en funcién de I¥. Esta funcién considera el cos-
to esperado asumiendo conocida la distribucién de la demanda neta (retornos - recogidas)
de vehiculos y el nimero de vehiculos en la estacion, pero no considera que estos valores

dependen del resto de los movimientos en la red.

Es necesario adaptar esta férmula para incorporarla en una modelo de flujo en redes.
Lo primero, es transformar la variable de inventario IZ{“; = Zg;l I 17, € {0,1},Vi €
N, Vvt € {1,...,T} (3c) en una index capacity formulation, es decir, como una suma de
variables binarias. En la Figura 5.1 definimos el arco u = ((i,t), (4, + 1)) = (i¢,9¢11) ¥
podemos ver graficamente esta transformacion, pues el arco de la Figura 5.1a representa
la variable de inventario I, mientras la apertura de este arco en los (); arcos de capacidad

1 de la Figura 5.1b, representan las variables 1.

Luego, si consideramos que el input de la funcién costo del arco u, ¢, = g,(+), es una
variable que solo toma valores enteros y es acotada (II" € {0, ..., Q,}), podemos limitar
el recorrido de esta funcién en el conjunto discreto {g,,(0), g.(1), - .., g.(Q.)}. Entonces,
si definimos el cambio marginal de la funcion g, 6 = g,(n)—g.(n—1),Yn =1,...,Q;,
sus posibles valores serdn el conjunto {#. ... 0#9}. En la Figura 5.1b, asignamos cada

07" del conjunto como costo del arco de su respeciva variable, 1.

Ahora, dado que g,(+) es funcién convexa, se cumple que G}L <... < 93 con lo cual

probamos que en un problema de flujo en redes, las unidades de flujo seguirdn el orden de
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los arcos I}, ..., I9i. De esto, concluimos que ¢, (IF) = g,(0) + 0L - I} + ... + 0L . [@i

u

y que por lo tanto, la transformacion (3¢) representada en la Figura 5.1 es correcta.

69

(a) Arco del problema original P). CAP, =
Q-

(b) Arcos del problema equivalente P’).
CAPY = ... = CAPZ =1,

Figura 5.1. Representacion gréafica de la transformacion (3b)

La demanda por retornar vehiculos es enddgena al modelo, pues depende de la reco-
gidas efectivas que se realicen. Sin embargo, en los modelos asumiremos que la tasa de
esta demanda es igual a la tasa de demanda potencial (todas las recogidas se ejecutan),
y asi esta es exogena. Este supuesto tiene sentido, en cuanto con la politica podamos cu-
brir gran parte de la demanda. Para nuestro caso particular, en la Seccion 3.1 definimos
que las salidas D se rigen segin un proceso de Poisson, con lo que se sigue la siguiente

propiedad:

PROPIEDAD 5.1 (Proceso de llegada es Poisson). La demanda potencial por re-
tornos de vehiculos, sin informacion de lo ocurrido anteriormente en la operacion,

se rige segiun un proceso de Poisson en toda estacion y periodo. Matemdticamente,
/ . / . / t it

A% ~ Poisson(X;),Vj € N, t' € {1,..., T}, con Ny = Y7o D iy M7 -

con pfj la probabilidad de que un servicio iniciado en ¢ durante ¢ tenga como destino j y

rf}t/ la probabilidad de que se retorne durante ¢’. En el Apéndice E probamos la Propiedad

5.1. Cabe destacar que cuando existe informacidn sobre viajes en pipeline, es decir, que
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ya iniciaron y no han finalizado, la demanda por retornar vehiculos deja de ser un proceso
de Poisson. En otras palabras, AY|{..., D!, ---:Vi € Nt € {1,...,t'}}, no distribuye
necesariamente Poisson. Por simplificacion, asumimos que el flujo de demanda de salida y
el flujo de demanda de entrada de viajes son ambos un proceso de Poisson. De esta forma,
A ~ Poisson(\), D ~ Poisson(u), y portanto, V= A — D — V ~ Skellam(\, p),

cuya funcién de probabilidad de masa es igual a:

% B N (eij*f_v) (efﬂ“) Siv>0
= _;P(A B { fo:ov (e((ul};)t;ﬁ”) (e‘i‘ﬂ“) Siv <0

En el Apéndice F se muestra que si v € Ny y A — 0, entonces esta funcién se puede
; ):

aproximar como (

e "P(A=wv) Siv>0
P(V =v)= (3c)
e P(D=—-v) Siv<0

Finalmente, al unir (3b) y (3c) obtenemos una férmula cerrada para estimar

EV [CD<IF)]
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Figura 5.2. Ejemplo de cuatro distintos Ey [Cp(I7)] bajo diferentes valo-
res de A\, pu en funciénde 1. (o = 10,8 = §,Q = 6)

La Figura 5.2 presenta un ejemplo de una estacion con 6 estacionamientos y penalidad
a = 10 por recogica perdida 'y = 8 por over-parking (son los valores utilizados en los
experimentos). Esta figura muestra empiricamente la convexidad de la funcién Ey [-]. En
la Figura 5.2a se muestra que si i+ = ), la curva es levemente mayor hacia la izquierda,
pues a > (. La Figura 5.2b muestra que si ¢ < A, entonces la funcién Ey [Cp(7)] no es
simétrica y es mayor cuando el inventario es cercano a la capacidad de la estacion. Luego,
en la Figura 5.2c se muestra que si A = 0 el costo esperado por llegada no satisfecha sera
cero, y, andlogamente, en la Figura 5.2d se ve que si i = 0 el costo esperado por salida

perdida también sera cero.
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5.2.2. Modelacion

A continuacién, proponemos una politica de decision que utilizamos con el simulador
del Algoritmo 1. Esta politica en cada periodo de operacidn resuelve las ecuaciones de
recursion de Bellman descritas en (1¢,1d) de forma aproximada valorizando el minimo
costo total esperado futuro mediante una aproximacion que combina la funcion de pérdida
desarrollada en la Subseccion 5.2.1 para cada estacion y periodo futuro con una estrategia
de horizonte rodante. Por ello, la llamamos politica de horizonte rodante estocastico (S-

RH).

La politica S-RH consiste en la ejecucion de un modelo de optimizacion que evalda
la toma de decisiones utilizando como pardmetro las tasas A, y, pero ademds necesita-
mos considerar un escenario especifico de una realizaciéon de demanda para poder tener
un prondstico aproximado de qué vehiculos relocalizar y de donde se ubicaran estos. Sin
embargo, vimos que el modelo trabaja con supuestos de tiempo discreto, por lo tanto,
disefiamos el Algoritmo 12 (en el Apéndice G, se encuentra el detalle de este algoritmo),
que consiste en transformar tasas de una demanda de usuario incierta que ocurre en tiem-
po continuo en la simulacién, a un vector de demanda puntual deterministica en tiempo
discreto, V = (..., 0!,...) € RN con ¢f ~ E[D! — Af|), ji] un prondstico de de-
manda neta de viajes en el periodo ¢ de la estacion . Dado esto, las variables de decision

F

del modelo son: z;};, cantidad de vehiculos que son relocalizados de la estacion 7 a la

P
it

estacion j en el periodo ¢; z;,, cantidad de staff que es relocalizado de la estacion ¢ a la
estacion j en el periodo ¢. Las variables auxiliares son: [}, es 1 si al menos n vehiculos
se encuentran disponibles en la estacion i y periodo ¢, después de las recogidas por relo-
calizaciones, y 0 en otro caso; If; , el inventario de vehiculos en la estacion ¢ y periodo ¢,
después de las recogidas por relocalizaciones; v;t, cantidad de vehiculos estacionados en
over-parking en la estacion ¢ al inicio del periodo ¢; v;,, cantidad de recogidas perdidas en
la estacion ¢ durante el periodo ¢; g;;, cantidad de vehiculos en la estacion ¢ al inicio del

periodo ¢ (antes de las recogidas por relocalizaciones); 7%, tiene valor 1 si el inventario de
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la estacion ¢ durante el periodo ¢, antes de los retornos de las relocalizaciones, es cero, y

toma valor 0 en otro caso.

C*(V,\, ) = min ZZ cF Z zE 4 ep Z ah + Bvf + fir (I1)

t=1ieN a€dt (i,t) a€dt(i,t)
(4a)

La funcién f;;(n) = Ey [Cp(n, Q;), AL, uf] es la funcién de pérdida en el periodo ¢ y
estacion i, con Ey[-] definido en (3d). Esta funcién objetivo suma los costos por las reloca-
lizaciones de vehiculos y staff, y las penalidades incurridas por over-parking y recogidas
perdidas. Por un lado, se debe sumar el over-parking que existe en inventario (Sv;;) desde
el inicio del periodo, y por otro, con la funcién f;(-) sumamos los potenciales vehiculos

que retornardn en over-parking durante el periodo ¢ en la estacion .

Para reducir la funcién objetivo (4a) a una expresion analitica aproximada, a esta le

aplicamos la transformacion explicada en la Seccién 5.2:

C’*(@,A,u mm ZZ cp Z zE 4 ep Z ilfat-i-fzt —i—ZIZ"t f”

t=14ieN a€dt (i) a€dt (i t)
(4a,2)

con fiy(n) = fir(n) — fie(n —1).
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A las variables definidas en el modelo del Capitulo 4, se agregan dos nuevas variables;
fyj-, q;f-. Estas son necesarias para balancear y contabilizar las recogidas perdidas, dado que
ya no se utliza la variable w};. Por consiguiente, estas variables deben definirse segun el
conjunto de restricciones ((4e)-(4g)). Las restricciones de continuidad de vehiculos ((4b)-
(4d)) son equivalentes a las restricciones ((2b),(2¢)) y las restricciones de continuidad de

staff ((4h),(47)) son identicas a las restricciones ((29),(2h)).

5.2.3. Definicion de la politica S-RH

Formalmente, la politica S-RH se define con los Algoritmos 2 y 3 que se ejecutan en

el simulador del Algoritmo 1.

Algorithm 2 PLAN_INICIAL (S-RH)

1: Se reciben como pardmetros (IOF , (fOP s [, A

2: Sea H la cantidad de periodos que el modelo evalia hacia adelante

3: Calcular el pronéstico de demanda a futuro ¢, ..., 97 < CALCULAR_%°(1, i, :\)
4: X* — ARGMAXx {C (15,15’,17,,1, J\) T =H + 1}

5

: Retornar X* como resultado

El Algoritmo 2 se debe ejecutar antes de iniciar la operacion. Generalmente, por ca-
pacidad de memoria computacional no se pueden evaluar todos los periodos del horizonte
en una ejecuciéon del modelo de optimizacidn, por lo tanto, se define un pardmetro, H,
de periodos que el modelo evalia a futuro. Luego, calculamos el vector de predicciéon de
demanda V, ejecutamos el modelo de optimizacién del conjunto de ecuaciones (4) asu-
miendo un horizonte de // + 1 periodos y se retorna como output la toma de decisiones

X", Y*.
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Algorithm 3 ACCION_t (S-RH)

Se reciben como pardmetros h, ¢, g7, X f, A

Sea H la cantidad de periodos que el modelo evalta hacia adelante

Calcular el prondstico de demanda a futuro 4", ..., %7 <~ CALCULAR_%°(h, 1, ;\)
Fijar el vector de demanda conocida de los perfodos anteriores o «— A* — D', Vt < h — 1
Se fijan las variables de decision ya ejecutadas ® {Xt =X, Vt<h-— 1}

X* « ARGMAXx {(i* (qF,qP,@,ﬂ,X) \<I>}

Retornar X* como resultado

A > ey

El Algoritmo 3 se debe ejecutar al finalizar cada periodo y antes de iniciar las reloca-
lizaciones del proximo. A diferencia del plan inicial, esta vez se deben fijar los vectores
de prondstico de demanda de periodos anteriores a la demanda ya conocida de dichos
periodos y las variables de decision de los periodos anteriores a lo efectivamente ejecuta-
do. Finalmente, ejecutamos el modelo de optimizacion asumiendo estas variables fijadas

como parametros.

5.3. Modelo estocastico a priori (S-AP)

Esta politica, al igual que S-RH, consiste en resolver el modelo de optimizacién del
conjunto de ecuaciones (4), utilizando como pardmetros el vector 1% y las tasas A, p. Sin
embargo, tiene una estrategia de toma de decisones a priori y no en horizonte rodante,
es decir, se ejecuta el modelo antes del inicio de la operacion y luego s6lo se vuelve a
ejecutar cada H periodos, con lo cual pierde capacidad de reactividad. En el Algoritmo 4
podemos ver que el plan inicial de S-AP es idéntico al de S-RH. Luego, en el Algoritmo 5
podemos ver que cada h periodos, S-AP se comporta igual que S-RH y se ejecuta el mode-
lo de optimizacion (4) para evaluar la siguiente toma de decisiones, pero en el resto de los
periodos intermedios se respeta el plan de relocalizaciones tomado en la tltima ejecucion,
siempre y cuando existan los vehiculos para relocalizar en cada estacion y periodo reque-
ridos. De lo contrario, en las filas 9-13 se cambia la relocalizacién del vehiculo por una
de staff con la misma ruta y asi no alterar el itinerario planificado. Nuestra intencion, es

Ver Apéndice G
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comparar esta politica con S-RH y evaluar el costo por perder reactividad. Formalmente,

la politica es:

Algorithm 4 PLAN_INICIAL (S-AP)

A

Se reciben como pardmetros (15 , (]g s [y A

Sea H la cantidad de periodos que el modelo evalda hacia adelante

Calcular el prondstico de demanda a futuro o', ..., 87 < CALCULAR (1, i, \)
X* « ARGMAXx {(i* (15,15’,@,@, X) IT=H + 1}

Retornar X* como resultado

Algorithm 5 ACCION t (S-AP)

e AR U i > e

h

10:
11:
12:
13:

14:
15:

Se reciben como pardmetros b, q7, q°, X, i, A
Sea H la cantidad de periodos que el modelo evalda hacia adelante
ifh—1€{H,2H,...,} then
Calcular el pronéstico de demanda a futuro 4%, ..., 97 « CALCULAR_%%(h, fi, 5\)
Fijar el vector de demanda conocida de los periodos anteriores ©° < A — D' VE<h—1
Se fijan las variables de decision ya ejecutadas ® {Xz =X, Vt< h— 1}
X* « ARGMAXx {é* (qF, i, %, fi, x) \@}
else
for estaciones con relocalizaciones infacibles: {i € N : Z]. N ;f:f;-h > qf n} do
for j € N do
Se agrega relocalizacion de staff’ fcfj h— iﬂ h
Se quita relocalizacién de vehiculo ;%f; n< 0
f@f;h <aqf

break if relocalizaciones son factibles > JeN

Se respeta tltimo plan de relocalizaciones X* «+— X

Retornar X* como resultado

5.4. Horizonte rodante deterministico (D-RH)

Ahora, con la intencién de evaluar el modelo de funcién de pérdida desarrollado en

la Seccion 5.1, disenamos la politica de horizonte rodante deterministico (D-RH). Esta

consiste en una estrategia que ejecuta un modelo de optimizacion todos los periodos para

"Ver sub-rutina Apéndice G
Ver sub-rutina Apéndice G
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la prediccion puntual de demanda deterministica y no a través de la funcidn de pérdida.
Llamaremos a este modelo C7,_ ;. Formalmente, la politica es idéntica a los Algoritmos

2y 3, pero con el modelo C},_p(+) en vez de C*(-).

5.5. Politica reactiva de control entre bandas (BC)

También desarrollamos una cuarta politica principalmente no anticipativa e intuitiva
para un operador no especializado, con el fin de evaluar los beneficios de planificar en base
a un modelo de optimizacién que sea anticipativo. La estrategia de la politica consiste en
un criterio reactivo de control entre bandas, es decir, si el inventario de una estacidon sube
o baja por sobre cierto limite establecido previamente, se reacciona y se va a recoger un

vehiculo de la estacion o se relocaliza hacia ella, respectivamente.

En particular, nosotros dividimos las estaciones en céntricas o de alta demanda y en
periféricas o de baja demanda, y definimos dos limites superiores e inferiores segun
esta categoria. s, s son los niveles de control de inventario en las zonas periféricas
y centrales, respectivamente, por bajo los cuales se reacciona. S, S¢ son la diferencia
maxima del inventario con la capacidad de la estacién en las zonas periféricas y cen-
trales, respectivamente, bajo la cual se reacciona. El conjunto de estaciones centrales,

Cp = {ih coipN) i € NS fi, + A, = S Mip,y T A

k41

}, se define para
cada periodo ¢t como el 10 % superior de estaciones ordenadas segin la suma de sus
tasas A, p hasta t + ¢,, con ¢, una cantidad optimizada de periodos de anticipacién de
la demanda. Ademds, utilizamos el conjunto de estaciones ordenadas descendentemente
por \, Z}) = {il, iy i € Ny A, > Sta /\§k+l}, y el conjunto Z; defini-
do andlogamente. Por tltimo, definimos la funcién R"(i,h) = 37, 1 >° .y =}; como

la cantidad de vehiculos relocalizados por llegar a i desde h en adelante, y RY (i, h) la

funcién analoga para las relocalizaciones de staff, 2% .
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En el caso de la politica BC, los algoritmos PLAN_INICIAL(BC) y
ACCION _t(BC) son idénticos. Formalmente, esta politica es:

Algorithm 6 ACCION_t (BC) °

1: Se reciben pardmetros y variables Q + h,q", q", X, i, A

2: SeaW «+ 3 .oy (jf , la cantidad de staff disponible para relocalizar

3: Sea A < W una variable auxiliar que define la cantidad de staff relocalizado en el dltimo loop
4: while exista staff disponible y decisiones por tomar: W > 0 A~y > 0 do

5: for c € Ch do

6: if c es generadora: p[h, h + ta] > A[h, h + t4] then

7 if inventario + llegadas en camino bajo banda: g., + R"(c, h) < s then

8: Ejecutar y actualizar 2 <~ PEDIR.VEHICULO"(Q)

9: else if inventario por sobre banda: qf n > Q. — S then

10: if staff disponible en c: g/, > 0 then

11: Ejecutar y actualizar Q <~ ENTREGAR_VEHICULO'"(Q)

12: else if inventario - Szaff en camino por sobre banda: q‘f »— R%(c,h) > Q. — S° then
13: Ejecutar y actualizar Q <~ PEDIR_STAFF"(Q)

14: Actualizar y < W =37, an
15: Actualizar W <>~ _ an

16: Retornar X como resultado

Este algoritmo, en primer lugar asegura que exista staff disponible a relocalizar, para
luego recorrer todas las estaciones céntricas del periodo segun el orden de C},. Si la zona
es generadora de demanda dentro de los proximos ¢, periodos, se examina si su inventario
de vehiculos actual mds los que van en camino por relocalizacién es menor a su banda
inferior de reaccion, y si es asi, entonces se pide un vehiculo a dicha estacion. Por otra
parte, si la estacion es sumidero, se examina si el inventario del periodo esta por sobre
la banda de reaccién superior. En caso positivo, si existe staff disponible en c, este libera

un estacionamiento y relocaliza un vehiculo a otra estacion, y si no, en caso de que no

*Politica de decisién validada por la la agencia de OWCS, Awto.
%Ver sub-rutina Apéndice H
""Ver sub-rutina Apéndice H
"2Ver sub-rutina Apéndice H
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exista ningun sfaff en camino hacia dicha estacion, se relocaliza alguno hacia c. Final-
mente, después de todo esto se comprueba si es que se ejecutd alguna relocalizacion en el
loop con la variable A (si A = 0, no se necesitan mas relocalizaciones) y si queda staff
disponible. Si no se cumple alguna de estas condiciones, se termina la toma de decisiones

del periodo para retornar la planificacion obtenida.

5.6. Politica pasiva (PP): Benchmark

Por udltimo, esta politica consiste en no relocalizar y dejar que el sistema actde sin
control alguno. Intuitivamente, no es una politica deseable, pero sirve como referencia del
minimo nivel de servicio entregado al usuario. Utilizaremos esta politica como benchmark

para comparar las otras politicas.
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CAPITULO 6. EXPERIMENTOS COMPUTACIONALES

En este capitulo evaluamos el desempefio de las politicas propuestas en el Capitulo 5
sobre dos escenarios distintos y presentamos sus resultados. En la Seccion 6.1 explicamos
el disefio de un escenario simple que utilizamos como caso base y luego mostramos los
resultados de las politicas sobre este experimento. Luego, en la Seccion 6.2 presentamos
los resultados de las politicas aplicadas sobre el escenario de la agencia de OWCS, Aw-
to. Ambos experimentos fueron implementados en el lenguaje de programacioén Python y
ejecutados sobre un cpu montado en un clister con dos procesadores Intel Xeon E5-2640
de 8 cores 'y 2,3 GH z. Ademas, se utilizé Gurobi 7.5.2 para resolver los MIPs involucra-
dos con un criterio de término definido por un gap de optimalidad relativo igual a 10~y

sin tiempo maximo de ejecucion.

6.1. Caso Base

6.1.1. Diseiio del experimento

El experimento base considera una red de cuatro estaciones periféricas con 4 esta-
cionamientos y una central con 8 estacionamientos, tal como se ilustra en la Figura 6.1.
La idea de esta red es que represente un prototipo de escenario de lo que ocurre en una
ciudad, es decir, una zona central con mucha demanda, y por lo tanto, mayor capacidad, y
otras 2 zonas periféricas (1 — 2 y 4 — 5) no completamente aledaiias al centro (2 periodos
de viaje de distancia) con 2 estaciones cada una, que tienen menor demanda, y por lo

tanto, menor capacidad.
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Figura 6.1. Topologia de la red en los experimentos simulados

Los niimeros sobre cada arco representan tiempos de viaje (en periodos) y el horizonte
de operacion es de 14 periodos. Ahora, para simular la demanda de viajes, es necesario
definir un conjunto de tasas de retorno y recogida. En el Capitulo 1 mencionamos que el
efecto de asimetria de la demanda puede impactar en el desempeiio de las politicas, y por
lo tanto, es necesario incorporarlo en el disefio de la misma. Existen dos tipos de simetria
en la demanda: espacial y temporal. La espacial se refiere al desbalance entre retornos y
recogidas entre diferentes zonas geograficas en un momento especifico y la temporal se
refiere al desbalance entre la demanda por recogida y retorno para una misma estacion

dentro de una ventana de periodos.

Por ejemplo, consideremos la Figura 6.2 que representa la evolucion de las tasas de
demanda por retorno, A\, y las tasas de demanda por recogida, j, en las estaciones ¢ y j,
en un horizonte de 6 periodos. Podemos ver que en la ventana de todo el horizonte, existe
una relativa simetria temporal, tanto en la estacion ¢, como en la estacién j, pues sus
tasas netas de demanda (A — p) varian desde 2/ — 2 a —2/2. No obstante, si consideramos
como ventana temporal los bloques del mismo color (1 —2, 3—4, 5—6), ambas estaciones
tendrian simetria temporal en el segundo bloque, pues no son generadoras ni sumideros,
pero en el primer y ultimo bloque, las estaciones serian asimétricas, pues son sumideros
todo el bloque o generadoras todo el bloque. De esto, se sigue que la simetria temporal
de un escenario depende del largo de la ventana de tiempo en que se mire. Por otro lado,

también podemos ver que en los periodos 1 — 2 y 5 — 6, existe asimetria espacial entre
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las estaciones 7 y 7, pues mientras una es generadora con tasa neta igual a —2, la otra
es sumidero con tasa neta igual a 2. Aunque, entre los periodos 3 — 4, ambas estaciones

serian simétricas espacialmente.

t=1 t=2 t=3 t=4 =5 t=6

(i) A=2 | Ax=2 A=1 1 A=1 A=0 | A=0 \
=0 | =0 nw=1 1 p=1 n=2 1 p=2 L

t=1 =2 t=3 =4 t=5 =6

G) A=0 | A=0 A=1 1 =1 A=2 | A=2 \
=2 =2 p=1 1 p=1 n=0 1| pu=0 ‘

Figura 6.2. Evolucién de las tasas de demanda en estaciones ¢ y j

Entonces, para evaluar el efecto de la simetria sobre el desempefio de nuestras politi-
cas, desarrollamos la siguiente medida de simetria, que incorpora un efecto temporal y

espacial:

> (S i, I - )

zeN

ZzGN (Z;:l méX {Z:iap )\27 Zi)iap Mi})

Symmetry =1 — (6a)

Cona = {1,[Z]1+1,2[£1+1} y b= {[%],2[%],T}. En nuestro caso particular
de 14 periodos, a = {1,5,9} y b = {4,8, 14}. Esta medida valoriza la simetria temporal
dentro de tres ventanas de periodos, a; — by, as —bs y ag — bs, representando los momentos
del dia; manana, mediodia y tarde. Esta aproximacién comete el error de desestimar el
paso de que una estacion se convierta de sumidero a generadora (o viceversa) durante
el dia, pero considerar que todo el horizonte actia como una sola ventana de tiempo no
es real, pues pueden generarse altas acumulaciones dentro de estos tres momentos por
asimetrias. Ademads, incorpora simetria espacial sumando las diferencias absolutas por
sobre todas las estaciones, para luego dividir por el maximo de las sumas de las tasas y

obtener un valor entre 0 y 1. Entonces, esta medida representa con un % la direccionalidad

47




de los viajes en un sistema. En el caso particular de la Figura 6.2, segtin esta medida, la

simetria seria de un 20 %.

El nivel de simetria lo clasificamos en tres categorias; bajo (< 33 %), medio (< 66 %)
y alto (> 66 %). En nuestro escenario base disefiamos las tasas de demanda con una baja
simetria del sistema, pues este es el escenario mas complejo en términos de servicio al
cliente, dado que los vehiculos tienden a desbalancearse, y ademds, es el caso de gran
parte de las ciudades en que existen servicios de CS . Por ejemplo, en Santiago de Chile,
la simetria de demanda en el sistema es de un 30 %. Ademds, para simular viajes entre
zonas residenciales hacia/desde zonas de trabajo con un efecto mafiana-tarde, la direccién
de la demanda serd desde las periferias hacia el centro en la primera mitad del horizonte de
operacion, y luego se invertird en la segunda mitad. En las Tablas 6.1 y 6.2 se encuentran
las tasas de demanda por recogida, u, y de demanda por retorno, A, para cada estacion y
periodo. Podemos ver que se cumplen las caracteristicas de baja simetria en la demanda,
6 %, y un efecto mafana-tarde, pues > 0y =0sit < 8 yu=0y>0sit < 8enlas

periferias (1, 2,4, 5), y exactamente lo opuesto en la estacion céntrica (3).

En el Apéndice I, se detallan las tasas de demanda construidas para el caso base.

Tabla 6.1. Tasas de recogida para el escenario del caso base

7 | Periodos ()

Estaciones (i)‘ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

1 0,4 0,8 0,6 0,8 0,2 0,6 0,4 0 O O O O 0 O
2 0,2 0,8 0,4 1,0 1,0 0,4 0,2 0 O O O O O O
3 o o0 o o0 o o0 o0 1,6 20 2,4 3,0 2,6 1,8 1,4
4 0,2 0,8 0,4 0,2 0,8 0,6 0,2 0 O O O O O O
) 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 004 0 0 O O O 0 O
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Tabla 6.2. Tasas de retorno para el escenario del caso base antes de los
ajustes y el recalculo

A | Periodos (1)

Estaciones (7) \ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
1 0 0 0 0 0 0 0 0,4 0,6 0,2 0,8 0,6 0,8 0,2
2 0 0 0 0 0 0 0o 0,2 04 1,0 1,0 0,4 0,8 0,2
3 1,4 1,8 2,6 3,0 2,4 2,0 1,6 O 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 0,2 06 08 0,2 0,4 0,8 0,2
5 0 0 0 0 0 0 0O 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4

Ahora, antes del proceso de generacion de viajes, es necesario ajustar las tasas de

retorno y recogida para que se cumplan dos condiciones:

i) Dado que todos los viajes de usuario tienen origen y destino, la suma acu-
mulada de las tasas de recogida y retorno en el sistema debe ser igual:
D ien Zthl (0i =X =0

i1) Dado que todo retorno estd ligado a una recogida anterior, en cualquier mo-
mento de la operacion la suma da las tasas de demanda por recogida hasta ese

periodo, debe ser mayor o igual que la respectiva suma de las tasas por retorno:

S S en (=) >0Vt =1,..., T

Asumiendo que las tasas empiricas de recogida son mas fidedignas que las de retorno,
cuando ajustamos las tasas con estas dos condiciones mantenemos /s fijo. En el el Algorit-
mo 16 que se encuentra en el Apéndice J, se define formalmente la subrutina de ajuste de
las tasas. Respecto a la demora de cada viaje, la calculamos como ZA}i,t ~ EXP(L),con L

una demora promedio uniforme para toda estacion y periodo. La probabilidad de destino
N JLt+dij +L|

Yilen AJL'erdijJrLJ '

En otras palabras, el destino se elige segin una probabilidad definida de forma ponderada

en j de cada viaje desde ¢ iniciado en el periodo ¢ se define como pﬁj =

por la tasa A de los potenciales destinos en el periodo esperado. Esto significa que la tasa

A en el proceso de generacion de viajes, puede no representar realmente el promedio de
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demandas por retorno. Entonces, este supuesto implica que debemos recalcular A empiri-
camente al final del proceso de generacion de viajes, como el promedio de los retornos
que efectivamente ocurren en cada estacion y periodo. Las tasas A para el caso base, des-
pués de los ajustes y el recélculo, se encuentran en la Tabla 6.3. En esta tabla podemos
ver que si bien las tasas siguen un patrén similar a las originales en la Tabla 6.2, no son
idénticas.

Tabla 6.3. Tasas de retorno para el escenario del caso base después de los
ajustes y el recalculo

A | Periodos (1)

Estaciones ) [1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
1 00 0 0O 0O 0 0 0 0 020407009 0,8
2 00 0 0O O 0 0 0 0 08 06 0,508 0,4
3 00 1,229 21 2424201,2 0 0 0 0 0
4 00 0 0O O 0 0 0 0 06 04 0,6 0,9 0,4
5 00 0 0O O 0 0 O 0 030706 05 0,8

En el Algoritmo 7 mostramos en detalle el proceso de una generacién de viajes de
usuario con R? réplicas. El objetivo de este algoritmo es construir los vectores D{t, A;t que
contienen los tiempos de demandas por recogidas y retornos, respectivamente, para toda
estacion 7, periodo ¢ y réplica r. Antes de la ejecucidon formal, es necesario ajustar las
tasas A con el Algoritmo 16 (ver Apéndice J) y las condiciones ya mencionadas. Luego,
en cada réplica, estacion y periodo, se genera un vector con tiempos de recogida genera-
do por un proceso de Poisson. Por cada una de estas recogidas, se selecciona un destino
aleatoriamente con las probabiliades pﬁj y se genera una demora también aleatoria con
distribucién exponencial, para agregar la llegada al vector correspondiente a este destino
y demora. Finalmente, se recalcula empiricamente la tasa Nit % como el pro-
medio de retornos efectivos en ¢ y ¢, y la probabilidad, ]33-”, de que un viaje iniciado en

la estacion ¢ durante el periodo ¢;, tenga como destino la estacion j durante el periodo %
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Algorithm 7 Generacion de Viajes

1: Sean ji, Py AJUST ARo(u, M)'los vectores de tasas de demanda por recogida y entrega de viajes ajustados,

respectivamente
forr € {1,...,R} do
for i € N do
forte{1,...,7—1}do

for d € D, do

2:

3:

4:

5: Sea lj{t un vector aleatorio generado por un proceso de Poisson a tasa fi;+
6:

7 Se selecciona el destino j con probabilidad pﬁj

8:

Sea I la demora generada aleatoriamente por EX P(L)y a = |d + di; + L] el periodo de retorno

9: Agregar llegada al vector A;a — A;a U{d+dij + L}
10: Se recalcula la tasa de retorno, A, empiricamente

11: Se calcula la probabilidad p;}"?

Por altimo, en la Tabla A.4 se muestra la simbologia de las politicas aplicadas.

Tabla 6.4. Politicas simuladas

Simbolo Estrategia | Seccién
PP Politica pasiva 5.6 (PP)
BC Politica de control de bandas 5.5B0)
SAP Estocéstico a priori 5.3 (S-AP)

DRH Horizonte rodante deterministico | 5.4 (D-RH)
SRH Horizonte rodante estocastico 5.2 (S-RH)

PIR Cota de informacion perfecta ‘ 4

'Ver Apéndice J
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6.1.2. Resultados: Caso base

En esta subseccion mostramos los resultados de los experimentos aplicados de las
politicas propuestas comparados con la PIR sobre una simulacién de 200 corridas simula-
das de generacion de viajes. Los valores utilizados para los pardmetros de costo y tiempo

para esta simulacion se detallan en la Tabla 6.5.

Tabla 6.5. Pardmetros establecidos para el experimento del caso base

Parametro Simbolo Valor
Costo por relocalizar un vehiculo cp 1
Costo por relocalizar un staff cp 1
Penalidad por recogida perdida « 10
Penalidad por over-parking [veh — per| [ 8
Periodos totales del dia T 14
Demora promedio por viaje [per| L 1/4

La proporcion de los costos y penalidades las definimos en conjunto con la empre-
sa Awto. La demora es un valor arbitrariamente pequefio para evitar prolongaciones de
los viajes. Estos valores implican que el objetivo de primer orden del modelo es maxi-
mizar la demanda satisfecha y el objetivo de segundo orden es ser costo-eficiente en las

relocalizaciones de vehiculos y staff.

En la Tabla 6.6 se detallan algunos resultados del costo total de la politica S-RH
aplicada sobre distinta cantidad de réplicas. En esta tabla, se muestran el coeficiente de
variacion (CV) del costo total en %, el minimo y maximo costo total dentro de las réplicas,
y la probabilidad de que el promedio real del costo total (1) tenga un diferencia menor al

5 % del costo total promedio () obtenido empiricamente.

Podemos ver que el proceso tiene una varianza con un C'V ~ 43 %, y que se requieren

al menos 200 réplicas para asegurar con 95 % de confianza que el error de estimar x con &
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Tabla 6.6. Resultados basicos del costo total bajo distinta cantidad de
réplicas simuladas

#réplicas CV (%) Min Max | P(ue€z+5%)

25 40,06 % 24 147 |73,24%
50 46,48% 21 181 | 77,64%
100 44,68% 20 198 | 86,65%
150 42,27% 19 198 |92,51%
200 42,29% 19 198 |95,25%

sea menor a un 5 %. Dado esto, los siguientes experimentos del caso base los realizamos

con 200 réplicas.

Ahora, los pardmetros que asumimos para este caso base en el modelo son un nivel
de staff igual a 4 y una flota de 15 vehiculos, con un inventario inicial de 3 vehiculos por
estacion. Esto porque en base a experimentos, estos valores mostraron reflejar la exigencia

del sistema y las caracteristicas de cada politica.

En la Figura 6.3 se detallan resultados promedio para cada politica. La PIR es muy
superior en desempeiio al resto de las politicas, pues anticipa 100 % el futuro y sabe exac-
tamente qué recogidas es conveniente no atender y evitar asi over-parking. La politica
SRH presenta el mejor desempefio entre todas las politica factibles implementadas. Po-
see el mayor costo de opeacion, pero este costo es compensado con mayores ahorros en
penalidades. Luego, las politica SAP y DRH presentan el segundo mejor desempeiio en
términos de costo. Interesante es que ambas lo logran con estrategias diferentes. La politi-
ca SAP utiliza su proactividad para evitar recogidas perdidas, pero no es reactiva frente
al exceso de inventario, dejando los autos por mucho tiempo en over-parking. La politica
DRH es reactiva frente al over-parking reduciendo su costo, pero posee mayores costos
de demanda perdida. La politica BC es la de peor desempeiio en el experimento, después

de PP, pues es puramente reactiva y no anticipa escenarios futuros.
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Figura 6.3. Resultados promedio de 200 réplicas simuladas sobre el expe-
rimento del caso base bajo las distintas politicas (réplicas idénticas entre
politicas)

La Figura 6.4 grafica la frontera de Pareto de los valores promedio de over-parking
contra recogidas perdidas para diferente valores de 3 (costo de over-parking) para SRH.
La tasa de sustitucion (TS), es decir, la pendiente absoluta de la frontera de Pareto tiene
un tendencia decreciente, pues cada unidad de ahorro de over-parking adicional requiere

incurrir en un mayor costo por salidas perdidas en el sistema. La pérdida de convexidad
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Figura 6.4. Gréfico de Pareto para SRH de over-parking versus recogidas
perdidas bajo distintos valores de (3

de la frontera en los puntos 5 = 10y 5 = 20, se debe a la integralidad del problema, pues

en estos puntos 3 debe ser mayor que o y 2a, respectivamente, para que sea conveniente

priorizar 1 o 2 over-parking frente a 1 recogida perdida en estos casos.

En base a la medida (6a), la Figura 6.5 muestra los resultados de diferentes politicas en

funcion de tres escenarios con distintos niveles de simetria. En el Apéndice I, se detallan

las tasas de demanda para cada nivel de simetria.
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Figura 6.5. Costo total de tres niveles de simetria para las distintas politi-
cas. (bajo < 30 % < medio < 70 % < alto)

A mayor nivel de simetria, mejoran los desempefios de todas las politicas y la PIR.
Este es un resultado esperable, pues se reducen los desbalances de inventario y el sistema
tiende a funcionar mejor sin requerir tantas relocalizaciones. En términos relativos con
respecto a la PIR, a mayor nivel de asimetria los resultados de SRH en comparacion con
la PIR tienden a ser mejores, pues es capaz de anticipar dicha informacién y reaccionar
de manera adecuada. Por esta misma razon, la capacidad en una politica de ser proactiva
es mds valiosa al aumentar la asimetria.. Por dltimo, la politica SRH presenta los mejores

resultados en los tres niveles de simetria.

En conclusion, es fundamental para una agencia de OWCS incorporar anticipatividad
y reactividad en sus politicas de relocalizacién. Ademas, le serd importante saber que

frente a bajos niveles de simetria, sus politicas serdn mds eficaces y necesarias.

La Figura 6.6 detalla el promedio de los resultados de la politica SRH, en funcién de

la cantidad de periodos que el horizonte rodante planifica hacia el futuro. En el Algoritmo
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3 se explica que para cada h € {1,...,T — 1}, se resuelve el modelo SRH evaluando
H periodos hacia el futuro. En la Figura 6.6 se ve que, si bien el beneficio marginal de
5 periodos en adelante es, a lo mas, 0,6 %, existe una gran mejora entre 3 y 4 periodos.
Esta mejora se debe a que el modelo, evaluando menos de 4 periodos hacia adelante, no
considera la posibilidad de relocalizar un sfaff hacia el centro para luego relocalizar un

vehiculo hacia fuera, por la limitacion de que se requieren 4 periodos de tiempos de viaje.

250 2
200 | 175,81 171,1 |
3 150 -
S ool 84,32 79,39 77,08
i 1 1
0
2 3 4 5 T
H

Figura 6.6. Costo total del escenario del caso base por cantidad de
periodos evaluados hacia adelante con la politica SRH

Por tultimo, la Figura 6.7 detalla el promedio de demanda satisfecha sobre las reali-
zaciones para diferente cantidad de miembros del stzaff y vehiculos iniciales por estacio-
namiento. Para hacer comparaciones, simulamos con los mismo nimeros aleatorios en
cada configuracion de vehiculos y staff. Con I; = Q1 - fleet % el inventario inicial de
vehiculos por estacion y Staf f la cantidad total de staff en el sistema. Empiricamente,
la demanda en funcién de fleet es unimodal. Con pocos vehiculos tiende a haber un alto
nivel de recogidas no satisfechas, mientras que con muchos vehiculos estos saturan la ca-
pacidad de estacionamientos del sistema y se genera OP. En este caso, el inventario inicial
con mejor desempeiio es 3 vehiculos por estacion. Ademds, la demanda satisfecha crece
con la cantidad de staff en el sistema y el beneficio marginal por persona adicional es

decreciente.
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Figura 6.7. Demanda satisfecha promedio de 200 réplicas simuladas en
funcion de distintos niveles de staff e inventaro inicial de vehiculos por
estacion

Las principales lecciones del experimento son: (1) Existe un nivel de flota 6ptimo, que
equilibra el costo de no servir las demandas por recogida con no generar excesivo over-
parking. (2) La politica con mejor desempeio es SRH por ser proactiva y reactiva. (3) El
valor relativo de (5 con respecto a v impacta en la cantidad de over-parking y recogidas
perdidas, pues a mayor /3 en menos over-parking incurre el modelo, sacrificando mas
recogidas perdidas. La tasa de sustitucion de este efecto es decreciente en (3. (4) El sistema
presenta menores costos frente a niveles altos de simetria en la demanda con todas las
politicas, pero con asimetria el desempefio relativo de estas frente a la PIR es mejor. (5)
Ademads, observamos que a mayor asimetria, mayor valor tiene la anticipatividad respecto

a la reactividad.




6.2. Caso de Estudio: Awto

6.2.1. Descripcion del escenario: Awto

A continuacion, presentamos un caso de estudio de nuestras politicas en la agencia de
OWCS, Awto. Esta agencia opera en la ciudad de Santiago de Chile, con 208 zonas habi-
litadas para estacionamiento, 170 vehiculos y 3, 1 estacionamientos, o slots, en promedio
por zona. En nuestro estudio, consideramos sé6lo el 75 % de las estaciones con mayor

demanda.
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Figura 6.8. Mapa de Santiago con zonas de estacionamiento habilitadas
para Awto

En la Figura 6.8 se ilustra un mapa de Santiago con las estaciones de Awto. Una
pequeiia parte de estas zonas (~ 10) funcionan como &reas libres sin estacionamientos
especificos, las cuales se consideran de capacidad ilimitada, mientras que las restantes

estan limitadas por la cantidad de estacionamientos. Ademads, en la Figura 6.9 se presenta
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el histograma de frecuencia de las estaciones en funcidn de su cantidad de estaciona-
mientos. La gran mayoria de las zonas tienen 2 estacionamientos, mientras s6lo algunas
(< 10 %) tienen 6 o0 mas estacionamientos. La cantidad de estacionamientos por estacion,
muchas veces no estd bien distribuida en funcién de focalizar zonas con alta demanda,
y por lo tanto, antes de ejecutar la simulacién redistribuimos los estacionamientos entre
estaciones mediante una heuristica, manteniendo fija la cantidad total de estos. Ademas,

optimizamos el inventario de vehiculos al inicio del dia por estacion.

70
. 60 |- 54 }
.5 20 |- 8
§ 40 - a
$ 30 |
S 20| 1 :
3 10l 8 10 |
- 1 4 2 2
0
1 2 3 4 5 6 10 20
# de estacionamientos por estacion
Figura 6.9. Frecuencia de estaciones de Awto segtin cantidad de estacio-
namientos
Segin la expresion (6a), Awto tiene un 30 % de grado de simetria, es decir, existe
asimetria.

La cantidad de staff es 6 y el tamafio de la flota es 170 vehiculos. Cada periodo consi-
dera 30 minutos y el horizonte de operacion va desde las 6:00 a las 23:00. Para el andlisis
de este escenario, utilizamos el simulador del Algoritmo 1, con tiempos de ocurrencia de
eventos (demandas por recogida y retorno, término de relocalizaciones) y distancia entre

estaciones en tiempo continuo.
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6.2.2. Resultados: Awto

En primer lugar, la Tabla 6.7 detalla los resultados promedio de los costos totales
de la politica SRH, en funcién de la cantidad de periodos que evalia hacia el futuro la
estimacién de costo. El tiempo de ejecucion por periodo con H = 7 es de 9 minutos, y
por lo tanto, no es factible en la préactica con periodos de 30 minutos. Escogimos ejecutar
nuestras politicas evaluando 5 periodos hacia el futuro, porque su tiempo de ejecucion es

compatible con la prictica, y ademds, el beneficio marginal adicional es reducido.

Tabla 6.7. Resultados promedio de 50 réplicas simuladas sobre el escena-
rio de Awto por cantidad de periodos evaluados hacia adelante

Periods look || Total cost | Computation Time

ahead(H) | 3 6(-%)|seg/per (%)
2 1940 — 7,3 —

3 1853 4,54 % 15,5 113%
) 1798 294% | 139,3 796 %
7 1752 257% | 526,7 278 %
9 1739 0,76 % | 956,3 82%

En la Tabla 6.8 se muestran los resultados de la politica SRH aplicada sobre el esce-
nario de Awto, en funcién del niimero de réplicas. De esta se desprende que la variacion
es menor al caso base, con un C'V =~ 10 %, y que se requieren al menos 50 réplicas para
asegurar con 95 % de confianza que el error de estimar x con Z no es mayor a un 2,5 %.

Los siguientes resultados del escenario de Awto se realizaron con 50 réplicas.

En la Figura 6.10 se detalla el promedio de los resultados de las politicas aplicadas
sobre 50 réplicas. La politica SRH muestra empiricamente ser costo-eficiente, con un
50 % menos de costo que la politica PP. La politica SRH también muestra ser la de mejor

nivel de servicio, con un 12 % mas de demanda satisfecha y un 12 % menos de recogidas

61



Tabla 6.8. Resultados basicos del costo total bajo distinta cantidad de
réplicas simuladas

# de réplicas CV (%) Min Max | P(ue€z+2,5%)

> 8,3% 1545 1826 | 74,91 %
10 6,9 % 1505 1931 | 87,42%
25 10,4% 1465 2156 | 88,45 %
50 10,0 % 1342 2225 | 96,15 %
100 11,0% 1342 2289 | 98,86 %

de usuario no satisfecha que la PP. Si bien, el costo de la politica DRH es 13 % inferior
a la politica SAP, su demanda satisfecha es 3 % inferior, pues la politca DRH se enfoca
en resolver el over-parking, 1o que no necesariamente implica mas demanda satisfecha.
La politica BC es la segunda peor politica en costo, e incluso peor que la PP en demanda
satisfecha, de lo que se puede intuir que incorporar proactividad es necesario para politicas

en el contexto de Awto.

Tabla 6.9. Otros resultados en el escenario de Awto bajo las distintas politicas

Politicas CV (%) Tiempo de Cémputo (seg/per) PROM / MAX

SRH 10,8 % 141,7/332,1
DRH 9,3 % 105,6 /222,3
SAP 12,4 % 24,65 /32,13
BC 16,3 % 0,15/70,23
PP 16,6 % 0,11/0,14

De la Tabla 6.9 se ve que las politicas SRH y DRH obtienen costos con un 6 % menos
de coeficiente de variacion frente a la PP y a la BC. En otras palabras, ademds de obtener
menores costos y mayor nivel de servicio, se uniformiza el desempefio. Respecto al tiem-
po de ejecucion, la politica SRH es la que mds tiempo demora, pero sigue siendo factible

de aplicar, incluso en el peor escenario.
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Figura 6.10. Resultados promedio de 50 réplicas simuladas en el escenario
de Awto bajo las distintas politicas

De los resultados, se concluye que la politica SRH es la que presenta mejor desem-
pefio. Sin embargo, esta puede ser dificil de aplicar pues implica reconsiderar las decisio-
nes cada 30 minutos. Si bien, el desempefio en resultados y variabilidad de SAP frente
a SRH son peores, esta puede ser una buena alternativa y mas simple de aplicar para la

agencia, pues requiere planificar solamente una vez al dia.
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Figura 6.11. Demanda satisfecha promedio bajo distintos niveles de staff
e inventario inicial de vehiculos

La Figura 6.11 detalla el promedio de demanda satisfecha con la politica SRH en
funcidn del staff y la flota. La flota se muestra en funcidn al porcentaje respecto a la flota
inicial, y por lo tanto, con un nuevo inventario inicial optimizado con la misma heuristica
de las simulaciones anteriores. Se ve que la flota que maximiza el porcentaje de demanda
satisfecha para Awto, es aproximadamente un 40 % superior a la flota actual y que el
beneficio marginal de agregar mas staff en el sistema es decreciente. En el Apéndice K se
muestra el mismo grafico, pero aplicado en el sistema de Awto sin los ajustes realizados
por la heuristica de distribucion de estacionamientos por estacion e inventario inicial, es

decir, el sistema original de Awto con realizaciones reales de inventario inicial.
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Figura 6.12. Promedio de estacionamientos necesarios para evitar por
completo el over-parking bajo distintos niveles de staff e inventario ini-
cial de vehiculos

Si la agencia quisiera llevar a cero la cantidad de vehiculos en over-parking, debie-
se aumentar la cantidad de estacionamientos en algunas estaciones. En la Figura 6.12 se
muestra el promedio de la cantidad de estacionamientos necesarios en cada realizacion,
para evitar por completo los over-parking. Obviamente, la distribucién de estacionamien-
tos por estacion es una decision estratégica que no cambia dia a dia, y por lo tanto, se
requieren mas estacionamientos que los reflejados para tener un sistema robusto que evite
todo over-parking todos los dias. Sin embargo, la cantidad de estacionamientos de Aw-
to en las zonas estudiadas (484) es mayor, en cualquier combinacion de staff/flota, que
el promedio de la cantidad de estacionamientos totales necesaria por realizacion, y por

lo tanto, una buena distribucion de estos, ayudard en buena medida a incurrir en menos
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over-parking. Por otro lado, podemos ver que, previsiblemente, la cantidad de estaciona-
mientos necesarios aumenta segun la flota de la agencia y segin la cantidad de staff. Lo
segundo, probablemente se deba a que se estan realizando mds viajes, y por lo tanto, los

vehiculos fluyen hacia las zonas sumideros.
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Figura 6.13. % promedio de tiempo de utilizacién por nivel de staff e
inventario inicial de vehiculos

Respecto a la utilizacion de los vehiculos, la Figura 6.13 muestra empiricamente que
a mayor nivel de flota de la agencia, menor utilizacion tendrédn los vehiculos previsible-
mente. Esta disminucion en la utilizacién de los vehiculos es marginalmente decreciente
segin aumenta la flota, de lo que se puede inferir que si se le estd dando un uso a cada
vehiculo ingresado. Contrariamente, a mayor nivel de staff de la agencia, mayor nivel de

utilizacidn de los vehiculos.
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Tabla 6.10. Estacionamientos necesarios para evitar over-parking y de-
manda satisfecha en funcién del inventario inicial extra por zona respecto
a la linea base

Inventario inicial extra por zona Staff Estacionamientos \ Demanda Satisfecha ( %)

+1 12 476 92,1%
+2 12 647 96,5 %
+3 12 809 99,1 %

Por dltimo, si la agencia quisiera lograr al menos un 99 % de la demanda satisfecha,
la agencia tendria que ampliar sus recursos. La Tabla 6.10 muestra empiricamente que
para tener un 99 % de demanda satisfecha con 12 staff, se requieren 809 estacionamientos
bien distribuidos entre las 156 estaciones (75 % considerado) y 3 vehiculos de inventario

inicial adicionales.
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CAPITULO 7. CONCLUSIONES

En este capitulo primero resumimos los principales resultados y lecciones obtenidas.

Luego, describimos posibles extensiones al trabajo realizado.

7.1. Principales resultados y lecciones

En este trabajo presentamos el problema de relocalizacién de vehiculos y staff para
una agencia de OWCS. La modelacion de este problema consiste en una red espacio-
tiempo con realizacion dindmica de demanda. Desarrollamos un modelo de optimizacién
entero que incorpora una simplificacion del cdlculo del valor esperado del costo por de-
manda no satisfecha en cada periodo y estacion, seguin su nivel de inventario. Propone-
mos una politica que utiliza dicho modelo para ejecutarlo en horizonte rodante (S-RH),
la cual es comparada con la relajacion de informacién perfecta (PIR) y otras cuatro otras
politicas; una politica a priori basada en este mismo modelo llamada estocastica a priori
(S-AP), una politica de horizonte rodante basada en un prondstico de demanda puntual
deterministico llamada horizonte rodante deterministico (D-RH), una reactiva de control
de bandas (BC), y una cuarta politica pasiva que consiste en no hacer nada (PP). Estas
politicas fueron testeadas empiricamente a través de instancias simuladas computacio-
nalmente, primero en una red simple y luego en el escenario de la agencia de OWCS,

Awto.

En los experimentos simulados computacionalmente, la politica S-RH fue la con me-
jor desempeno, disminuyendo un 42 % los costos y aumentando un 22 % la demanda
satisfecha frente a la PP. La politica S-AP mostr¢6 igual desempefio en costo, pero mayor
demanda satisfecha que la politica D-RH, y sumado a esto, la politica BC present6 resul-
tados muy similares a la PP. Ademads, de los resultados también podemos concluir que
mientras la capacidad de reaccionar en linea ayuda a disminuir el exceso de vehiculos en
over-parking y la capacidad de anticipar el futuro es efectiva para evitar que el cliente no

disponga de un auto al necesitarlo. Combinar ambas caracteristicas es lo mas eficaz.
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Respecto al escenario de Awto, la politica S-RH si es factible de aplicar con una ejecu-
ci6n por periodo de menos de 3 minutos. Esta politica presenta los mejores resultados, con
costos 40 % menores y demanda satisfecha 11 % mayor que la PP. La politica S-AP pre-
senta peores resultados que la politica S-RH, pero tiene mayor simplicidad de operacién y
puede ser preferida por la agencia. Finalmente, observamos que las politicas propuestas,

a excepcion de la BC, disminuyen la variabilidad de los resultados con respecto a la PP.

Por dltimo, en el caso base y en el escenario de Awto observamos que el nivel de
demanda satisfecha aumenta en funcién de la cantidad de szaff, de forma marginalmente
decreciente, y tiene un maximo en funcién de la flota, pues en exceso de vehiculos se
genera mas over-parking del deseado. Entonces, una agencia de OWCS debe saber cudl es
su nivel 6ptimo de flota seguin su politica y escenario, y ademads, determinar la importancia
(o penalidad) que dard al over-parking () frente a las recogidas perdidas, pues también

puede influir en los resultados de las politicas.

7.2. Extensiones al Trabajo

Existen posibles lineas de investigacion que pueden ser una extension al desarrollo de

este trabajo:

1. Existe la posibilidad de realizar los movimientos de staff con vehiculos de la
misma agencia que tengan capacidad para transportar varios staff. Este enfoque
disminuiria los costos de transporte porque se generarian economias de escala en
los viajes. Sin embargo, tiene la complejidad de que habria que rutear las reloca-
lizaciones de staff como un modelo de ruteo de vehiculos con flota variable.

2. En este trabajo consideramos el problema de la agencia con un solo tipo de
vehiculo, pero se puede modelar este problema para diversos tipos de vehiculo
como; lujo, cargo, econémico, etc. Una dificultad para esta modelacion, es que,
generalmente, un cliente tipo premium puede acceder a cualquier categoria de

vehiculos, mientras que un cliente tipo free s6lo puede acceder a la categoria de
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vehiculo econdmico. Esta caracteristica conlleva un modelo tipo multi-commodity
con caracteristicas especificas.

. Considerar el efecto del inventario final en un dia sobre el inicio del dia siguiente.
Por ejemplo, es posible agregar una funcion de cost-fo-go al final del dia, que
valorice el impacto que tendrd el estado del sistema sobre el dia siguiente.

. Agregar restricciones de funcionamiento a los vehiculos y los sfaff. A modo de
ejemplo, una compaiiia de OWCS cuya flota es eléctria, requeriria considerar res-
tricciones asociadas al rendimiento de la bateria de los vehiculos y su respectivo
tiempo de carga. Ademas, se pueden agregar restricciones horarias a los staff para
que cumpla con ciertas normas laborales.

. Aplicar técnicas de aprendizaje tipo Value Function Approximation para calcular
de forma mas exacta los valores de las pendientes de las funciones de pérdida
en nuestra politica propuesta. En el presente trabajo utilizamos una aproximacion
analitica con supuestos simplificados.

. Resolver el modelo basado en el valor esperado de la funcién de pérdida del
Capitlo 5.2 mediante un método mas eficiente. Por ejemplo, dada la estructura, se
puede plantear un método de “Descomposicion de Benders’que resuelva iterati-
vamente los modelos de flujo en redes de relocalizaciones de staff y de vehiculos,
fijando las decisiones z e y, respectivamente.

. Incorporar los diversos estudios de elasticidad temporal y espacial de la demanda
de usuarios, con un modelo que considere la posibilidad de flexibilizar las recogi-

das y retornos entre estaciones y periodos.
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A. GLOSARIO

En las siguientes tablas listamos todas las variables, pardmetros y conjuntos utilizados

en la tesis:

Tabla A.1. Glosario de siglas utilizadas en la tesis

Sigla  Significado

CS Car-sharing
OWCS One-way car-sharing
OP over-parking

ADP Approximate dynamic programming
MDP  Markovian decision process

VFA Value function approximation

ECR Empty container relocation

BS Bike-sharing

OOPP  Operacional

PIR Cota de informacidn perfecta (Perfect information relaxation)
MIP Mixed-integer programming

HR Horizonte rodante

S-RH  Horizonte rodante estocéstico (Stochastic rolling horizon)

S-AP  Estociéstico a priori (Stochastic a priori)

D-RH  Horizonte rodante deterministico (Deterministic rolling horizon)
BC Control de banda (Band control)

S-RH  Horizonte rodante estocastico (Stochastic rolling horizon)

PP Politica pasiva (Passive policy)
CV Coeficiente de variacién
TS Tasa de sustitucion
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Tabla A.2. Glosario de conjuntos utilizados en la tesis

Conjunto Definicion Elementos ‘ Primera Referencia
N Estaciones de la agencia de CS — gaiafgerlstlcas de la red
Sy Estados del sistema en ¢ (SF, 87, 8Y) Estados del sistema (3.2.1)
SF/sk Estado de vehiculos/staff en t (af.df,....,af ) Estados del sistema (3.2.1)
SY Usuarios en pipeline en t (uf,uy,..., ul, Estados del sistema (3.2.1)
# de vehiculos/staff disponibles al . .
F /P .
do /40 inicio del periodo £ qo; € qo,Vi € N Estados del sistema (3.2.1)
Vector con tiempos de arribo de re- (tF,iF )it+d—1<
q.lzl / q% localizaciones de vehiculos/staff en Fl 172 [ — | Estados del sistema (3.2.1)
id/ e ) P <l <t4d
pipeline en el periodot+d—1ens
Vector con tiempos de recogida en (tY,t5,...) i1t +d—1 < .
U 15925
Uit t' de usuarios en pipeline tV<ty...<t+d Estados del sistema (3.2.1)
. . .. Conjunto factible de decio-
X(St) Espacio factible de decisiones x¢ € x(St) (ver 3.2.2)
nes (3.2.2)
Vector de decision de relocalizacio- Conjunto factible de decio-

nes de vehiculos/staff

nes (3.2.2)

A (i, t,w) /AT (i, t,w)

U™, t,w)/U*(j, t,w)

0~ (4, 4)/07(4,1)

Arcos entrantes/salientes a/de i en ¢

Potenciales servicios de usuario que
retornan/recogen un veh.en jent
Potenciales arcos de viaje de relo-
calizaciones entrantes/salientes en j
ent

U(j, t,w) /T Ué(t)~/*

{(@. ¢ k)G L R)}

{6,300}

Definiciéon de Conjuntos y
Parametros (4.2)
Definicién de Conjuntos y
Parametros (4.2)

Definicién de Conjuntos y
Parametros (4.2)

Simulador de la Definicion

Conjunto de pardmetros utilizados Elementos cambiantes . .

Q . P . de Conjuntos y Pardmetros
en cada algoritmo segin algoritmo 42)

14 Vector de demanda esperada pun- (.o, 0f,...) € RINIXT Modelacién (5.2.2)

tual deterministica
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Tabla A.3. Glosario de pardmetros utilizados en la tesis

Parametro Definicién

Def. Matematica

Primera Referencia

T # de periodos de la operacién — Caracteristicas de la red (3.1.1)
Q; # de estacionamientos en ¢ 1€ N,Q; €N Caracteristicas de la red (3.1.1)
di; Tiempo de tralado entre i y j dij € R,0<dy; <T Caracteristicas de la red (3.1.1)
Tasa de demanda por recogida de .
t t +
Ly vehiculos en i, wi[veh/per] € R Generaci6n de la demanda (3.1.3)
Probabilidad de que un servicio ini- .
¢ ¢
Dij ciado en 7, tenga destino j p;; € [0,1] Generacién de la demanda (3.1.3)
t Probabilidad de que un servicio ini- bt . ..
Ti ciado en i, se retorne durante ¢’ 7 € [01] Duracién del servicio (3.1.4)
IZF of If 0 # inicial de vehiculos/staff en 1 1 f 04 f 0 € Nog Recursos de la agencia (3.1.5)
F/P # total de vehiculos/staff Soien Lo/ Yien I Recursos de la agencia (3.1.5)
Costo por relocalizacién de vehicu- .
cr/ep lolstaff — Costos y penalidades (3.1.6)
Penalidad por recogida $/recogida perdida,$/veh—+ .
a/p perdida/over-parking periodo Costos y penalidades (3.1.6)
Capacidad méxima de estaciona- . .
Qmaz mientos de N max;en{Q;} Estados del sistema (3.2.1)
Maiximo tiempo de viaje entre dos . .
dmazs estaciones méaxy; jenyi[dizl} Estados del sistema (3.2.1)
" Destino del k—ésimo servicio que Definicién de Conjuntos y Pardme-
Jit se origina en 74 tros (4.2)
Ik Duracion del k—ésimo servicio que Definicién de Conjuntos y Pardme-
it se origina en i; tros (4.2)
: Nodo equivalente a estaciéon 7 . - (1
it periodo (i,t) Funcién de pérdida (5.2.1)
u Arco de nodo iy a iy (¢, 0¢41) Funci6n de pérdida (5.2.1)
" Cambio marginal de costo en el ar- . (1
or co 1 al pasar de un flujo . — 1 a n gu(n) — gu(n —1) Funci6n de pérdida (5.2.1)
Tasa de demanda por retorno de - (1
t t +
AL vehiculos en i, Xveh/per] € Ry Funcién de pérdida (5.2.1)
o fsperanza de demanda puntual en E[D! — A3, j] Modelacién (5.2.2)
t
fiz(n) Funcién de pérdida en i, Ev [Cp(n,Q:), AL, uf] Modelacién (5.2.2)
fii(n) Cambio marginal en f(n) fiz(n) — fir(n—1) Modelacion (5.2.2)
H fkufs perfodos evaluados hacia el fu- Resultados: Caso base (6.1.2)
CH Coeficiente de variacion wjo Resultados: Caso base (6.1.2)
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Tabla A.4. Glosario de variables utilizadas en la tesis

Variable Definicion Caracteristicas ‘ Primera Referencia
# estocastico de potenciales recogi- Estocastica exdgena, dep. de .,

Di/A! poten fecog & P Generaci6n de la demanda (3.1.3)
das/retornos de servicioen ¢ y ¢ w.
Demora estocastica adicional al Estocdstica exéeena. no de

L;, traslado en el tiempo de servicios de w gend, P- | Generacién de la demanda 3.1.3)
iniciadosen iy ¢ ’

w Realizaciéon de demanda Estocéstica exdgena. Generacion de la demanda (3.1.3)

~ Esperanza de recogidas perdidas en ) .

Vi (SE,SY xE) P gidas p Enddgena, dep. de w. Esp. de recogida y retorno (3.2.4)

St QF QU F
Vi (Sies Siz» Xit)

¢ durante ¢

Esperanza de vehiculos en over-
parking al final de ¢t en ¢

Minimo costo total esperado de

Endé6gena, dep. de w.

Esp. de recogida y retorno (3.2.4)

Ci(St) periodo  en adelante Enddgena, dep. de w. Esp. de recogida y retorno (3.2.4)
Minimo costo esperado desde el p P
F
&(SY . x¢t) periodo ¢ + 1 en adelante Enddgena, dep. de w. Min. costo total esperado (3.2.5)
Minimo costo posible de la relaja-
C*(w) cién de informacién perfecta, dada Enddgena, dep. de w. Cota de informacidn perfecta (4)
la realizacién de demanda w
Cpin Cgta minima promedio de informa- Endégena, si M — oo no Cota de informacién perfecta (4)
cion perfecta dep. de w
e Destino/duracion del k—ésimo ser- Estocdstica exdgena, no dep. | Definicion de Conjuntos y Parame-
Jueltit vicio que se origina en ¢ durante ¢ de w. tros (4.2)
# de relocalizaciones de vehicu- .. .
F /P <
Tyt / Tyt los/staff iniciadas en i, hacia j Var. de decisién Variables (4.3)
If, Inventario de vehiculos en ¢ al ini- ) iria Variables (4.3)
b cio de t post-relocalizaciones
v;g # de veh. en OP en ¢ al final de ¢ Var. de decision Variables (4.3)
Vi # de recogidas perdidas en i, Var. de decisién Variables (4.3)
uk, L si se ejecuta el k-ésimo servicio g, o (binaria) Variables (4.3)
de recogida de usuario en
- /zt # de servicios de}usuarlo que reco- o xiliar Variables (4.3)
v gen/retornan vehiculos en 4,
\%4 Demanda neta de servicios Exdégena, dep. de w Funcién de pérdida (5.2.1)
Cp(IF,V) Costo por demanda no satisfecha Endégena, dep. de w Funcién de pérdida (5.2.1)
Esperanza de penalidad por deman- ) . (1
F
Ey[Cp(I",V)] da no satisfecha Enddgena, dep. de w Funcién de pérdida (5.2.1)
I 1 si el inventario en i; s > n Var. auxiliar Funcién de pérdida (5.2.1)
Qit fefo ec::lil;zli]é?lse;l inicio de 4 (pre- Var. auxiliar Modelacion (5.2.2)
o 1 si g;x > 0, 0 en otro caso Var. auxiliar Modelacioén (5.2.2)
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B. FUNCION DE TRANSICION DE ESTADOS

Dado un estado S; = (SF, 5P, SV) y los vectores de decisién XF, %P € (S,), am-
bos producen una funcidn de transicion al conjunto de posibles estados ¢ (Sﬂt7 X, ¥i) =

{8180 %090} = {(€V (50 %090, S50, FY (S %090 |-

Las funciones ¢/ y ¢V representan las posibilidades de estados S/, , y SY.,, respecti-
vamente, mientras S/, = (&5, &Y}, ..., Y, . ) queda definido por &5 = (..., a%;,...),
con Q({i = ZjeN:djigl $fit + ||fl11),i||1 + @({i — 2 jeN $5t y EldP,i = éldP—i-l,i U{t+dji - Vj €
N.d -1 < dj; < d}.La funcion ||ql|; es la norma 1 del vector y cuenta la cantidad de

relocalizaciones ejecutadas. Mateméaticamente:

¢F={g" e zI"max 0 < ||@;]1 < F,Vi € N,Vd €10, ..., dua}}

¢M=qa¥ez™ agih e |0a5s+ > aje— Y @i | Adg; Cag e NV € {1t — 1}
JEN:d;; <1 JEN
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C. SUB-RUTINAS DE SIMULACION

Algorithm 8 INICIALIZACION

1:
2:

Sean fi, A los vectores de tasas de demanda por recogida y retorno de vehiculos, respectivamente

Sea p el vector de probabilidades de destino

3: Sean ﬁf, Aﬁ los vectores de tiempos de demanda por recogida y retorno de vehiculos, respectivamente, en la

estacion 4 y periodo ¢,y j;(t'), d;(t') el destino y duracién de la demanda por recogida en el tiempo ¢’
Sean T, T los vectores que contienen los tiempos de llegada de las relocalizaciones de vehiculos y staff, respec-

tivamente

En el Algoritmo 8, definimos todos los pardmetros iniciales que son necesarias para

ejecutar el simulador del Algoritmo 1. Los vectores Dt, At, T contienen los tiempos de

llegada de los diferentes eventos, pues el simulador funciona en base a ocurrencia de

eventos en tiempo continuo.

Algorithm 9 RELOCALIZACIONES

1: Sean x,, y;, las decisiones tomadas en el perfodo h

2: fori € N do

3:

® >N R

Actualizar inventario de vehiculos th — th,l — Zaeﬁ(m) zh
Actualizar inventario de staff th — th,l — Zaeﬁ(i’t)(az(’; + yZ)
for j € N do
Definir periodo de llegada to < | h + d;; |
Agregar a j llegada de reposicion de vehiculo T3, < T3, U {h +d;} x o}

Vi T, U{h+di} x yls

Jrt2

Agregar a j llegada de reposicién de staff T

El Algoritmo 9 es una subrutina que realiza una relocalizacion en el simulador del Al-

goritmo alg:sim. Primero, extraemos de los inventarios los vehiculos y staff que salen por

relocalizaciones. Luego, agregamos los tiempos de llegada en el conjunto de la estacion

y periodo de destino.
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Algorithm 10 TRANSICION_ESTADOS
1: Se reciben como pardmetros 2 « h, D*, A* TX UTY K,V

2: while D' UA' UTX UT) # 0 do

3: Sean t.,in, 4’ €l tiempo y la estacién de ocurrencia del préximo evento, respectivamente
4: Sea i’ : tmin € {Df U AL UTX, UTY,} laestacion del proximo evento

5: if demanda por recogida then

6: Ejecutar Q < RECOGIDA'() y generar demanda por recogida

7 else if demanda por retorno then

8: Agregar vehiculo a inventario K7, + K7, +1

9: Eliminar evento Ai‘, — Ai‘, \{tmin}

10: else if llegada por retorno de relocalizacién de vehiculo then

11: Agregar vehiculo y staff a inventario Kﬁ,h — Kf’h +1y I{?’h — K{?h +1
12: Eliminar evento T/ ), +— Tff’h\{tmm}

13: else if demanda por retorno de relocalizacion de szaff then

14: Agregar staff a inventario Kf,’h — K{?’h +1

15: Eliminar evento T}, ;, = TY ,\{tmin}

16: Sumar over-parking V;© = Y ien méx{ K} — Qi,0}

17: Retornar Q actualizado

El Algoritmo 10 es una subrutina auxiliar al simulador del Algoritmo 1 que consiste
en simular el paso de un periodo. Los vectores, ﬁt, At, T, contienen todos los tiempos de
los eventos que ocurrirdn durante el periodo. Entonces, la subrutina se ejecuta hasta que
no quede ningun evento pendiente en estos vectores. Por cada evento, dependiendo de a
qué correspondan, se actualizan los inventarios correspondientes y se elimina el evento
del vector que lo contiene. Finalmente, se suman los OP al final del periodo y se retornan

los nuevos estados del sistema, €2.
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Algorithm 11 RECOGIDA
: Se reciebe como parametro €2
Sea t’ el tiempo de ocurrencia de la demanda por recogida
Sea ¢ la estacion de origen de la demanda
Sean j < j;(t') y t2 < [t' + d;(t')] el destino y periodo de llegada del viaje, respectivamente
if K}, = 0 then
Actualizar conteo de salidas perdidas V;, < V7, +1
Actualizar llegadas del destino /1;2 — fl;"’ \{t' +d:(t")}

else

R AN AN R ey

Actualizar inventario I, f ne 1 ZV hn—1

—
=)

: Eliminar evento DI « DM {t'}

—_—
—

: Retornar €2

El Algoritmo 11 es una subrutina auxiliar de la funcion de transicion de estados del
Algoritmo 10 que simula una demanda por recogida de un usuario. Entonces, si el in-
ventario de vehiculos en la estacion de recogida, ¢, es igual a 0, se genera una recogida
perdida con la variable de conteo V'~ y se quita del vector de tiempos de retorno de usua-
rio, en el respectivo destino de la recogida el tiempo de retorno de esta recogida perdida.
En caso de si haber vehiculos disponibles, se quita un vehiculo del inventario. Finalmente,

se elimina el evento de los tiempos de recogida y se retornan las variables actualizadas.
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D. CONVEXIDAD DE Ey [Cp (I, Q)]

Sea la funcién A(I, Iy) = Ey[Cp (12, Q)] — Ev[Cp (11, Q)], con Ey [Cp (I, Q)] defi-

nido en (3d). Entonces,

Cp(I",Q,V) =a -méx (V+I"—-Q,0) + 8- méx(—V — I",0) (3a)

y su valor esperado dado @ e I*":

Ev [(Co(IF,Q, V), \p)] = Yoo rpaw+IF—Q)-P(V =)

- S B+ IT) BV =) (Sb)
A(I,T+1) = Ey[Cp(I +1,Q)] — Ev[Cp(I,Q)]
—-I-2
= Y a+I+1-Q)-P(V=0)— Y Bu+I+1)-P(V =0)
v=Q—IF V=—00
—I-1
( a(v+1-Q) IR = ))
v=Q—I+1 V=—00
—I-2
=« P(V - p :E:
V= Q I V=—00

Ademds, podemos comprobar que si I, < I, entonces ZqO;O:Q—If PV = v) <
S PV =)y =S 02 PV = ) < — 22 P(V = v). De esto, es po-

V=—00

sible afirmar:
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,]71,2

’UIQ— 1 V=—00
o] —I—2

<a Y PV=v)-8Y PV=u)
v=Q—I v=—o0

A(jl, fl + 1) < A(jg, jg + 1)

Finalmente, con esto podemos concluir que la funcién Ey [Cp (1, Q)] es convexa en

valores enteros de 7.
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E. PROCESO DE DEMANDA DE LLEGADA DE VIAJES

En primer lugar, es necesario exponer dos propiedades de la distribucién de Poisson

( ; )-

PROPIEDAD B. 1 (Propiedades Poisson). Sea N ~ Poisson(ju) una variable aleato-

ria que representa el conteo de un proceso de Poisson:

1) Sea A ~ Poisson(3) el conteo de un proceso de Poissony B = A+ N. Entonces,
B ~ Poisson(u+ B).
2) Supongamos que por cada evento que ocurre en N, con probabilidad p ocurre un

evento en la variable de conteo A. Entonces, A ~ Poisson(pu)

Ahora, con las Propiedades 1) y 2) de B.1 demostraremos la Propiedad 5.1.

DEMOSTRACION. La probabilidad de que un servicio iniciado en la estacion ¢ durante

el periodo t tenga como destino la estacion j en el periodo ¢’ es pgj . rf/_t_d”. Entonces,
dado que el proceso de demanda por recogida de vehiculos es Poisson y la Propiedad 2)
de B.1, el proceso de retorno de vehiculos que iniciaron en 7 y t en j en ¢/, es Poisson a
tasa /i - p}; - pbt =t

Luego, considerando la Propiedad 1) de B.1 y sumando todos los posibles origenes de
vehiculos que se retornan en j durante ¢/, el proceso agregado de demanda por retornos

s .z , / . /
de vehiculos en esa estacion y periodo (D; ) es Poisson a tasa )\3 .

t'—1

A =SS ittt

iEN t=1

Finalmente, sin perder generalidad, se puede concluir que la demanda por retornos de
vehiculos en todas las estaciones en cada periodo es un proceso de Poisson y se demuestra

lo pedido. [
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F. APROXIMACION DE FUNCION DE SKELLAM

Consideremos A ~ Poisson(\), D ~ Poisson(u)yV = A — D ~ Skellam(\, p).

Entonces,

B i o] (/\Iu)u - A v/2
PU=n =ty 3 = ) e (v

u=méx{0,—v}

con [}, la funcion de Bessel:

oo

Lx) =) m (g)zm%

Segun ( , ),siv € Zyz— 0

(0,5z)"

Con lo cual, es posible reescribir P(V = v) como:

1
]P’(V = U) = e—(>\-‘ru)1 /)\\v|+vu|v|—v ”U|'

e’(““)% Siv>0

v

e_(H“)("_—;)! Siv <0

e "P(A=wv) Siv>0
e P(D=—-v) Siv<0
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G. CALCULO DEL VECTOR V

Algorithm 12 Célculo del vector 1%

1: Sea d! « 0 la prediccién de demanda neta de viajes en la estacién 4 el periodo ¢, inicialmente igual a 0

2: for: € N do

3: Sea A la tasa neta acumulada de viajes (A — ), inicialmente igual a 0

4. fort € {1,...,T} do

5: Actualizamos la tasa neta acumulada A < A + (A} — puf)

6: if tasa neta acumulada llega a 1 se generan retornos: A > 1 then

7 Se define el periodo ¢;,, <— primer periodo en que se acumula A > 0, 5 desde tltimo evento
8: Se genera un retorno de vehiculo en el perido ¢;,, : f)f”’ — ﬁf’” +1

9: Si se acumula mds de un retorno, este se generaen t : ¥ <+ df + |A — 1]

10: Se limpian los retornos acumulados en A: A <~ A — [ A

11: else if tasa neta acumulada llega a -1 se generan recogidas: A < —1 then

12: Se define el periodo ¢4+ <— primer periodo en que se acumula A < —0, 5 desde dltimo evento
13: Se genera una recogida en toys: 9504 < Biovt — 1

14: Si se acumula mds de una recogida, esta se generaen t : ¥ <+ O + [A — 1]

15: Se limpian las recogidas acumuladas en A: A +— A — [A]

El supuesto del calculo del vector V es que la demanda, tanto de recogida como de
retorno, ocurren en un mismo instante todos los periodos, y por lo tanto, se netean. En-
tonces, el Algoritmo 12 se basa en la tasa neta acumulada por estacion, A, a través de los
periodos. Si esta tasa llega a 1, significa que debe generarse un retorno, pero, este retorno
se generara en una aproximacion de su valor esperado tedrico, es decir, cuando A haya al-
canzado 0, 5 desde el periodo en que ocurri6 el dltimo evento de usuario teyenzo. Ademas,
si A acumulé més de 1 retorno, todos estos restantes se generaran en ¢. Analogamente,

cuando A llega a —1 ocurre algo similar con las recogidas, en lugar de los retornos.
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H. SUB-RUTINAS DE POLITICA BC

Algorithm 13 PEDIR_VEHICULO

1: Se reciben como pardmetros € < h, c, K K®, X, Y, i, 5\, Z,’)

2: Sea W el 1° conjunto a observar: estaciones con inventario por sobre banda superior, odenadas segtin A y con staff
disponible
: Sea U’ el 2° conjunto a observar: estaciones odenadas segtin A y con staff y vehiculos disponibles
: Sea U” el 3° conjunto a observar: estaciones odenadas segtin A con vehiculos disponibles

: if si Uy U’ son vacfos se utiliza ¥”': ¥ = ¥’ = () then

Ejecutar Q < PEDIR_ST AFF () para pedir un staff a z1 y relocalizar vehiculos desde esa estacién

3
4
5
6: Sea z; < primera zona de ¥"”
7
8: else

9

if 1° conjunto no es vacio ¥ # () then

10: Se define z; <— primera zona de W para relocalizar un vehiculo desde ahi

11: else

12: Se define z; < primera zona de ¥’ para relocalizar un vehiculo desde ah{

13: Generar relocalizacién de vehiculo de 27 a c: a%f}zl — jcile +1

14: Quitar el vehiculo y stzaff del inventario en 21 thh — thh — 1y staff Kzslyh — thh -1

15: Retornar

El Algoritmo 13 es una subrutina auxiliar del Algoritmo 6 para relocalizar un vehicu-
lo hacia la estacion c. En este algoritmo planteamos tres conjuntos de estaciones, con
orden de prioridad, en los cuales buscamos de donde relocalizar. El primer conjunto,
U ={zeZy: K}, >Q.— 5% K, >0,2#c}, es el mis deseable como origen de
la relocalizacion, pues son estaciones que ya estdn congestionadas, tienen alta probabili-
dad de recibir més retornos y tienen staff disponible. El segundo conjunto de estaciones,
V' = {zeZ): KL, >0,K5 >0,z#c}, es el segundo mds deseable, pues son es-
taciones con alta probabilidad de recibir retornos a futuro y tienen staff disponible. Por
ultimo, si no existe ninguna estaciéon que cumpla las condiciones de ¥ o V', selecciona-
mos la primera estacion del conjunto " = {z €7 KZFJL >0,z # c}, es decir, la con

mayor probabilidad de recibir retornos y con vehiculos disponibles. Luego, relocalizamos

91



un staff a esta estacion, para, a continuacion, relocalizar un vehiculo hacia ¢, en caso de

seguir siendo necesario.

Algorithm 14 ENTREGAR_VEHICULO

Se reciben como pardmetros Q + h, ¢, KF, K° X, Y, i, 5\, zZy

Sea W el 1° conjunto a observar: estaciones odenadas segtin x y con inventario de vehiculos bajo banda
Sea U’ el 2° conjunto a observar: estaciones odenadas segin u y con inventario de vehiculos menor a su capacidad
if 1° conjunto no es vacio: ¥ # () then
Se define z; < primera zona de ¥ para relocalizar un vehiculo hacia alla
else

Se define 2z < primera zona de ¥’ para relocalizar un vehiculo hacia alld

Sea z; < primera zona de €2

N A A o S e

Generar relocalizacion de vehiculo de c a z;: i?zl — s@ﬁzl +1

—
=)

: Quitar el vehiculo y staff del inventario en ¢ th — Kf:h — 1y staff th — th -1

—_—
—

: Retornar 2

El Algoritmo 14 es una subrutina auxiliar del Algoritmo 6 para relocalizar un
vehiculo desde la estacion c, que por condicion de este algoritmo, sabemos que tie-
ne staff disponible. En este algoritmo planteamos dos conjuntos de estaciones, con or-
den de prioridad, en los cuales buscamos hacia donde relocalizar. El primer conjunto,
U = { z € Z;L‘ K f h <872 # c}, es el mas deseable como destino de la relocalizacion,
pues son estaciones con escasez de vehiculos y alta probabilidad de demandar més re-
cogidas. El segundo conjunto de estaciones, V' = {z S Kf:h <Q,—1,z# c}, es
el segundo mas deseable, pues son estaciones con alta probabilidad de demandar mas
recogidas y tienen estacionamientos disponibles. Finalmente, relocalizamos un vehiculo
desde c hacia la primera estacion de W, o, en caso de estar vacio este conjunto, hacia la

primera estacion de U’.
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Algorithm 15 PEDIR _STAFF

Se reciben como pardmetros Q + h, ¢, KF, K%, X,Y, i, 3\, Z,i‘

Sea W el conjunto de estaciones odenadas inversamente segin A y con staff disponible
Se define z; < primera zona de ¥ para relocalizar un szaff desde alld
Generar relocalizacion de staff de z1 a c: Qi‘lc — QZC +1

Quitar el szaff delr inventario en z1: K fl, n K fl h—1

AN O T e

Retornar €2

El Algoritmo 15 es una subrutina auxiliar del Algoritmo 6 para relocalizar
un staff hacia la estacion c. En este algoritmo, planteamos un conjunto ¥ =
{ze(Z})" 15, >0,2#c}, con (Z})~" el conjunto Z) ordenado de forma inversa.
Planteamos que el conjunto W, representa las estaciones mas atractivas desde las cuales
relocalizar un staff hacia c, pues son estaciones con staff disponible y que tienen poca
probabilidad de recibir retornos, y por lo tanto, requerir relocalizar un vehiculo desde ahi.
Finalmente, seleccionamos la primera estacion de W y relocalizamos un staff desde esa

estacion hacia c.
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I. TASAS DE DEMANDA: CASO BASE

Las tasas de demanda para el caso base antes de los ajustes son las siguientes:

Tabla I.1. Tasas de recogida para el escenario del caso base

nw ‘ Periodos (t)

Estaciones(i)‘ 1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10 11 12 13 14

1 0,4 0,8 0,6 0,8 0,2 0,6 0,4 0 0 0 0 0 0 0
2 0,2 0,8 0,4 1,0 1,0 0,4 0,2 O 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0 0O 0 1,6 2,0 2,4 3,0 2,6 1,8 1,4
4 0,2 0,8 0,4 0,2 0,8 0,6 0,2 0 0 0 0 0 0 0
5 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 O 0 0 0 0 0 0

Tabla 1.2. Tasas de retorno para el escenario del caso base antes de los
ajustes y el recalculo

A | Periodos ()

Estaciones (i)‘ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

1 o 0 0O 0O O 0 0 04 06 0,2 0,8 0,6 0,8 0,2
2 o 0 0 0 0 0O 0 0204 1,0 1,0 0,4 0,8 0,2
3 1,4 1,8 2,6 3,0 24 20 1,6 0 0O O O O 0 0
4 o 0 0 0 O 0 0 0206 08 0,2 0,4 0,8 0,2
5 0 0 0 0 0 0 0 04 04 04 0,4 0,4 0,4 0,4

Las tasas de demanda para el caso base se construyeron de tal forma que la simetria
después de los ajustes fuera 6 %, es decir, baja. Las condiciones de ajuste de las tasas de
demanda son las explicadas en el Apéndice J. Las tasas de recogida se mantienen fijas,
pero las tasas de entrega luego de los ajustes y de recalcularlas empiricamente son las

siguientes:
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Tabla I.3. Tasas de retorno para el escenario del caso base después de los

ajustes y el recalculo

Periodos (t)

11 12 13 14

10

3

Estaciones (i) | 1 2

1,2 2,9 2,1 2,4 2,4 2,0 1,2

0,6 0,4 0,6 0,9 0,4

0
0

o 0 0 O
0

0

0

<

0,3 0,7 0,6 0,5 0,8

i)

Las tasas de demanda para el caso de simetria media (48 %) antes de los ajustes son:

Tabla I.4. Tasas de recogida para el escenario de simetria media

Periodos (t)

11 12 13 14

10

3

2

Estaciones (i) | 1

<t N -
o O ~ ~

— o O
[a] e0] —
P e T TP
o @] @]
A AN <t
PO e R TP
o O @]

— AN T 0

Tabla I.5. Tasas de retorno para el escenario de simetria media antes de

los ajustes y el recdlculo

Periodos (#)

11 12 13 14

10

3

2

Estaciones (7) ‘ 1

— N o <A

0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,4

1O
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Las tasas de demanda de entrega para el caso de simetria media (48 %) después de los

ajustes y de recalcularlas empiricamente:

Tabla I.6. Tasas de retorno para el escenario de simetria media después de
los ajustes y el recélculo

A ‘ Periodos (t)

Estaciones (i) [1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
1 00 010202 020,201 0 04 020,509 0,5
2 0002030102 0 01 0 0206 04 0,6 0,3
3 00 1,2 24 21 1,5 2,4 1,2 0,9 0,4 0,4 1,0 0,9 1,4
4 0002020102 0 0 0 0204 0,709 0,3
5 0001 030,202 0,302 0 02 0,3 0,3 0,6 0,4

Las tasas de demanda para el caso de simetria alta (72 %) antes de los ajustes son:

Tabla I.7. Tasas de recogida para el escenario de alta simetria

w ‘ Periodos (t)

Estaciones (7) ‘ 1 2 3 4 5} 6 7 8 9 10 11 12 13

1 0,4 0,8 0,4 0 0,2 0,4 0,6 0,2 0,2 0,4 0,2 0,4 0 O
2 0,2 0,2 0 0,4 0,6 0,4 0,2 0 0O 08 0,4 0 0,6 0
3 1,0 1,4 0,4 0,8 1,8 O 0,4 1,2 0,2 0,4 0,6 1,6 0O O
4 0,2 0,6 0,6 0,4 0 0o 0,2 0 0,2 0,6 0,8 0 0 O
5 0,4 0 04 O 04 O 04 0O 0,4 0 04 0 04 O

Y

Las tasas de demanda de entrega para el caso de simetria alta (72 %) después de los

ajustes y de recalcularlas empiricamente son:
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Tabla 1.8. Tasas de retorno para el escenario de alta simetria antes de los
ajustes y el recalculo

A | Periodos (1)
Estaciones ()| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
1 0,4 0,8 0,4 0 0,2 0,4 0,6 0,2 0,2 0,4 0,2 0,4 0
2 0,2 0,2 0 0,4 0,6 0,4 0,2 0 0 0,8 0,4 0 0,6
3 1,0 1,4 0,4 0,8 1,8 0 0,4 1,2 0,2 0,4 0,6 1,6 0,4
4 0,2 0,6 0,6 0,4 0 0 0,2 0 0,2 0,6 0,8 0 O
bt 0,4 0 04 0 04 0 04 O 0,4 0 04 0 0,4
Tabla I.9. Tasas de retorno para el escenario de alta simetria después de
los ajustes y el recélculo
A ‘ Periodos (t)
Estaciones (%) \ 12 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13 14
1 o006 0 010208 0 0302 0 02 0 0,6
2 oo o 070290202 0 0 04 0 0 04 0,6
3 0o 1,3 1,6 1,4 0,8 1,2 0,8 1,4 0,2 0,8 1,8 2,1 0,4
4 0o o0wo0307 0 0103 0 0106 0501 0 1,0
> 06o0wo02 0 020206 0 02 0 010103 0,3

J. CONDICIONES DE AJUSTE A LAS TASAS DE DEMANDA

En la Seccién 6.1 se definieron dos condiciones para las tasas A, u. La subrutina
AJUST AR, se ejecuta antes de empezar la simulacion y muestra como se ajustan las

tasas a estas condiciones.
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Algorithm 16 AJUST AR,

1:
2:

Se reciben como pardmetros los vectores 1, A
Sean A = ),y Zthl MNyo=Y,n Zthl ptf, las sumas de las tasas de entrega y recogida de vehiculos,
respectivamente
Sean [ + u, A X los vectores ajustados de tasas de demanda. Nétese que w se fijard y A se ajusta, porque la
medicién de recogidas es mas fidedigna que las entregas
fort € {1,...,T} do
fori € N do
Se ajusta segun condicién 3): 5\2 =\ x T
forte{1,...,T -1} do
if No se cumple condicion id): S5, 3,y (uf - )\f/) > 0 then
Sea A el error de la condicién ii): A =377, _ S (/\’5/ - uﬁl)
for i € N do

t
Sea §; = A#ﬁ el error de la condicién i7) atribuible a A

Z]GN J
Corregir A" para que se cumpla la condicién ii): ! < Al — A4,

Redistribuir el error al préximo periodo: A‘*! « A1 4+ A6,

Luego, las tasas de recogida también se ajustan durante la operacién en funcién de las

salidas reales que hayan ocurrido. La subrutina AJUST AR, se ejecuta al final de cada

periodo para recalcular A

Algorithm 17 AJUST AR,

1:
2:
3:
4:
5:
6
7
8

9:

10:

Sean fi, \ los vectores de tasas de demanda
Sea h el periodo en que se ejecuta la subrutina
Sead! = |DI'| — V.5, la cantidad de recogidas efectivas en la estacion ¢ durante el periodo h
Sea p el vector de probabilidades de destino espacio-temporal de un viaje, seglin su origen espacio-temporal
fori € N do

Seae; = dt — [if 1a diferencia en 4 de las recogidas efectivas con respecto a su tasa de recogida

for j € N do

fort e {h+1,...,T} do

Se corrigen las tasas de entrega, en funcién de e: A} < A} — ¢; - plif

Se retorna \
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K. GRAFICO DE DEMANDA SATISFECHA EN EL SISTEMA NO OPTIMIZA-
DO DE AWTO
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Figura K.1. Grafico de la demanda satisfecha promedio de 50 réplicas en
el escenario de Awto no optimizado bajo distintos niveles de staff e inven-
tario inicial de vehiculos

La Figura K.1 muestra un mapa de calor de la demanda satisfecha con la politica
SRH aplicada sobre el escenario no optimizado de Awto en funcién del staff y la flota.
Se obtienen patrones similares a lo observado en la Figura 6.3, pero con flota 6ptima de
100 % de la original. Esto muestra empiricamente que en todos los casos, y en particular el
caso base (6 staff y 100 % de flota), la demanda satisfecha es al menos un 6 % menor en el
escenario no optimizado. Es decir, Awto también podria aumentar la demanda satisfecha

redistribuyendo eficientemente los recursos con los que cuenta actualmente.
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