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RESUMEN

En la industria aérea, la capacidad disponible para carga en los aviones de pasajeros presenta
incertidumbre debido a que el equipaje tiene prioridad. Considerando dicha variabilidad, se
presenta y resuelve un modelo de optimizacion estocastica multietapa que asigna los pedidos a la
red. Ademas, se propone una politica de implementacion de la solucion. EI modelo y la politica
fueron evaluados con datos de una importante linea aérea comercial bajo un enfoque de
simulacion, logrando un aumento en las ganancias esperadas de hasta un 1,22%, una mejora en el
nivel de servicio y una disminucion en la variabilidad de los resultados.
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ABSTRACT

In the air industry, available capacity for cargo transportation in passenger flights is uncertain
because luggage has priority. Taking this in to account, this paper presents and solve a multistage
stochastic optimization model that allocates flight capacity to cargo demands. In addition, we
develop a policy to use the solution in real instances. The model and the policy were evaluated
using real data from a major commercial airline under simulation, achieving higher expected
profits up to 1,22%, better level of service and a decrease in the variability of the results.

Keywords: Air Cargo Transportation, Multi-Commodity Flow Problem, Multistage Stochastic
Optimization
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1. INTRODUCCION

El transporte aéreo de carga representa una importante fuente de ingresos para las compafias
aéreas y ha crecido constantemente a partir del afio 2009 posterior a la crisis econdémica.
Actualmente, la industria ya esta recuperada y se espera que la demanda mundial por transporte
de carga aérea crezca 5% por afio hasta el afio 2030 (Boeing, 2014). Segun el primer informe
trimestral de la IATA del afio 2015 la cantidad de toneladas de carga movidas dentro de
Sudamérica aumentd en un 5,4% en diciembre de 2014 en relacion al afio anterior. Ademaés, en
este mismo informe se reporta que las ganancias de la carga originada en Sudameérica y el Caribe
en el ultimo trimestre de 2014 fueron de US$M 534, que representa un 6,2% de las ganancias
totales de todas las regiones. Lo anterior muestra la relevancia del transporte de carga en la region
para la industria aérea.

Aln cuando el transporte aéreo de carga representa una importante fuente de ingresos para las
aerolineas, este mercado plantea ciertas complejidades que lo diferencian del de pasajeros
(Kasilingam, 1996): i) capacidad variable de los vuelos, ii) tridimensionalidad de la carga
representada en peso, volumen y posiciones, iii) control de itinerarios, que consiste en la
posibilidad de enviar la carga por cualquier ruta independiente del tiempo de viaje y del nimero
de conexiones (siempre que la carga cumpla con el tiempo de entrega) y iv) presencia de
allotments o contratos de largo plazo.

Referente a la capacidad de los vuelos, la carga aérea puede ser transportada de dos maneras. La
primera es en aviones cargueros, los cuales se dedican especificamente a este negocio y son
utilizados para mover carga de gran tamafio, como repuestos de maquinaria industrial. La
segunda, es en las bodegas de los aviones de pasajeros (belly), preferentemente en los de fuselaje
ancho. En el caso de los bellys, una de las principales dificultades que se presentan es la
incertidumbre sobre la capacidad de carga de los vuelos. Al tratarse de una industria secundaria
para las grandes aerolineas, la capacidad de carga disponible para los vuelos depende fuertemente
de la cantidad de pasajeros y del peso de su equipaje. Ademas depende de otros factores como las
condiciones climaticas y el estado de la pista. Lamentablemente, la capacidad efectiva para carga
solo se conoce minutos antes del despegue del vuelo, cuando los pasajeros ya fueron embarcados
y la carga esta lista para ser cargada en los andenes. Es por esto, que puede ocurrir que un avién
no utilice al maximo su capacidad o que se deba dejar carga sin transportar.

Tomando en cuenta lo anterior, el problema a abordar en este trabajo radica en encontrar la
asignacioén optima de la carga a la red de pasajeros de manera de maximizar las ganancias de la
red. Para esto se desarrollard un modelo de programacion estocastico de multiples etapas en el
que se considera variabilidad en las capacidades de carga de los aviones. Ademas, se propondra
una politica para la implementacion de la solucion del modelo en instancias reales, la cual sera
evaluada bajo un enfoque de simulacion. Para este modelo se considerard carga bidimensional
(peso y posiciones) y los Allotments seran un parametro de carga que debe ser aceptada.

El siguiente articulo esta organizado de la siguiente manera, en el segundo capitulo se presentara
una breve revision bibliogréafica sobre problemas similares con incertidumbre. Luego, en el tercer
capitulo se presentara el modelo a resolver y la politica a utilizar. A continuacion, en el cuarto
capitulo se encuentran los principales resultados del problema y de la simulacion. Por Gltimo, en



el quinto capitulo se presentan las principales conclusiones de la investigacion, asi como futuras
lineas de investigacion.

2. REVISION BIBLIOGRAFICA

El problema presenta la estructura de un Multi-Commodity Flow Problem (MCFP), el cual ha
sido diversamente estudiado en la literatura de distintas industrias tales como evacuaciones de
emergencia (Lahmar, 2006), transporte (Kohler, Mohring, & Skutella, 2009) y logistica
(Hernandez, Peeta, & Kalafatas, 2011). En relacion a los métodos de resolucion, Ouorou, Mahey,
& Vial (2000) realizan una completa revision bibliografica al respecto, analizando diferentes
algoritmos, sus técnicas de solucion y aplicaciones a situaciones reales.

Sin embargo, pocos estudios se han enfocado en modelar la incertidumbre presente en los
distintos procesos utilizando optimizacidn estocastica. En el transporte aéreo de carga, Bartodziej
& Derigs (2004) modelan la asignacion de la carga a la red como un MCFP en base a rutas
previamente creadas con los vuelos disponibles. Luego, Bartodziej, Derigs, & Zils (2007) le
agregan un enfoque méas dindmico al problema al resolver mediante horizonte movil y considerar
demanda ya recibida. De esta manera, se toma en cuenta la incertidumbre cambiando la demanda
entrante y volviendo a resolver. En el transporte aéreo de pasajeros, Méller, Rémisch, & Weber
(2004) proponen un modelo de optimizacion estocastica de multiples etapas para aceptar a los
pasajeros que entreguen mayor rentabilidad a la red considerando estocasticidad en la demanda.
A pesar de que el modelo esta propuesto para toda la red, los autores solamente lo resuelven para
un tramo de vuelo. En la misma linea de trabajo, DeMiguel & Mishra (2006) proponen un
modelo de optimizacion estocastica con variabilidad en la demanda similar al de Moller et al
(2004) de manera de calcular los Bid Prices éptimos para cada etapa de tiempo. Los autores
utilizan distintas metodologias para la generacion del arbol de escenarios para representar la
demanda. EI modelo fue probado en una red simulada de 14 vuelos con 70 rutas posibles.

En otro campo, Barbarosoglu & Arda (2004) agregan variabilidad al MCFP tanto en la oferta
como en la demanda al modelar la respuesta ante catastrofes como un problema de dos etapas. En
la primera etapa luego de ocurrido una catastrofe se debe comprometer recursos (como medicina,
alimentos) sin saber el estado de los caminos o la demanda exacta de cada recurso en cada lugar.
Luego en la segunda etapa se conoce tanto la demanda como la oferta efectiva y se deben
satisfacer las demandas reales considerando las decisiones de primera etapa. Por otra parte,
Maharjan & Matis (2012) formulan el problema de asignacion de puertas a aviones como un
MCEFP, y consideran variabilidad al agregar una holgura para los tiempos de uso, optimizando
robustamente la asignacion.

De los trabajos anteriores en MCFP, Mdller, Rémisch, & Weber (2004) y DeMiguel & Mishra
(2006) proponen un problema similar con incertidumbre en la demanda. Sin embargo, al tratarse
de transporte aéreo de pasajeros, tanto la capacidad como las rutas por las cual volara cada
pasajero se encuentra previamente definida. Ademas, ambos modelos fueron resueltos para redes
pequefias. Por otro lado, sélo Barbarosoglu & Arda (2004) han incluido de forma explicita la
incertidumbre en la oferta dentro del modelo. Sin embargo, este modelo no es aplicable al
transporte de carga, debido a que para las catastrofes, la capacidad de todos los arcos se conoce
en una sola etapa. En nuestro trabajo, la capacidad del vuelo es revelada minutos antes del



despegue, y sélo se conoce lo ocurrido hasta ese momento. Para nuestro conocimiento, nadie ha
considerado la incertidumbre en este contexto, con estas caracteristicas y para un tamafio real de
red.

3. MODELACION

Para la modelacion se utilizaran las siguientes definiciones; etapas, estados y escenarios. Una
etapa es alguin momento dentro del horizonte de modelacion, en el cual se debe tomar una
decision. Para el caso de este modelo, las etapas corresponden al despegue de cada vuelo, donde
se debe elegir qué carga subir en dicho vuelo. Los estados son los distintos valores que puede
tomar la capacidad, tanto en peso como en posiciones y para este caso son pesimista y optimista.
Por dltimo, un escenario es un conjunto de realizaciones de estados. Esto puede ser modelado
como un arbol de escenarios, representado en la Figura 1, donde cada nodo es una etapa, cada
arco es un estado y cada escenario es un camino desde el nodo raiz hasta un nodo hoja.

Figura 1: Arbol de Escenarios 4 Vuelos

El modelo presentado a continuacion considera los siguientes supuestos: i) la demanda es
conocida y deterministica, ii) un pedido puede ser aceptado parcialmente o ser dividido, iii) todo
tipo de carga puede viajar en un mismo avion, iv) los aeropuertos no tienen capacidad y v) los
ingresos de la demanda se perciben cuando se acepta la carga; de no ser entregada en el destino
se incurre en una penalidad.

Se utilizard una modelacién en base a tramos ya que mediante esta formulacion se permite el re-
ruteo de la carga que estaba definida para un cierto producto cuando ya se encuentra en transito.
En la practica, al existir variabilidad en la capacidad existe la posibilidad de que cierta carga que



ya estaba asignada no pueda ser subida al avion. Es en este momento cuando los analistas de la
empresa deben reaccionar para identificar otros vuelos donde puedan enviar dicha carga para
cumplir con el cliente. EI modelo propuesto si considera esta posibilidad, por lo que cuando la
carga no puede ser subida experimentard un cambio de ruta, pudiendo incluso volver a su origen
para ser cargada en un vuelo posterior.

El objetivo del modelo es maximizar la utilidad esperada. Las variables de decision son la
demanda aceptada y la cantidad de cada una de las demandas que se enviara en cada vuelo para
cada escenario. En cualquier parte del arbol, se pueden modelar ingresos de demandas
potenciales (sin aumentar el nimero de escenarios). En el momento de dicho ingreso se decide
qué cantidad de demanda servir. Debido a que la capacidad es desconocida existe la posibilidad
de aceptar carga que luego no podra ser transportada. Es por esto que se introduce un término de
penalidad para la demanda que fue aceptada pero que no llegé a su destino. Las restricciones son
la capacidad de los vuelos, la cantidad minima y maxima de demanda a servir, la continuidad de
la carga en cada aeropuerto y en cada etapa, la determinacion de las penalidades y la no
anticipatividad de las decisiones.

3.1 Notacién

Conjuntos:

K: Conjunto de demandas potenciales

V: Conjunto de vuelos

S: Conjunto de escenarios.

V,: Conjunto de todos los vuelos hasta v.

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

St: Conjunto de escenarios que hasta el Ultimo vuelo antes de t (tiempo cuando ingresa la
demanda) son iguales.

Parametros:

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

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

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

Ay Allotment de la demanda k [kg.]

Pry: Probabilidad de que ocurra el escenario s

c,: Costo del vuelo v [$/kg.]

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

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

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

Yy Binaria definida por el modelador, 1 si el vuelo v tiene el mismo origen que la demanda k, 0
en otro caso

0. Binaria definida por el modelador, 1 si el vuelo v tiene el mismo destino que la demanda k, 0
en otro caso

ab: Parametro definido por el modelador, 1 si el vuelo g tiene como destino el origen del vuelo v,
-1 si el vuelo g tiene como origen el origen del vuelo v, 0 en otro caso.



w.: Binaria definida por el modelador, O si el vuelo v tiene como origen el destino de la demanda
k, 1 en otro caso.

Variables de Decision:

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

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

3.2 Modelo Matematico

A continuacion se presenta la modelacion matematica del problema de optimizacion estocastico.

max ) Pr, < (pk «Y(k,s)+ ) (—cp*x(k,v,5)) — L »w(k, s))) 1)
s.a.
Y(k,s) < Dy VkEK,seS (2)
Y(k,s) = Ay VkEK,s€S (3)
D xlev,s) < Qw(v,s) wev,ses @
keK
x(k,v,s)
D < v, ) YweV,seS (5)
fex Px
x(ev,5) <Y Y(s)+ ) af* (x(k,g,9)) VkEK,vEV,SES (6)
geVy
z (9% *x(k,v, s)) +w(k,s)=Y(k,s) VkEK,sES )
vEV
x(k,v,s;) = x(k,v,s;) Vs,sieSLveEV,keK (8)
Y(k, Si) = Y(k, S]) VSi,Sj € St,k EK (9)
0 < x(k,v,s) < uj * Dy VkeK,vEV,sES (10)

La funcion objetivo maximiza la utilidad esperada de la red, ponderando la utilidad de cada
escenario por la probabilidad de ocurrencia de este. La utilidad de cada escenario viene dada por
tres términos. EI primero son los ingresos que percibe la aerolinea, una vez que acepta la carga.
El segundo término corresponde a los costos de cada vuelo multiplicado por la cantidad de carga
que lleva cada uno de estos. Por ultimo, el tercer término corresponde a la penalidad que incurre
la aerolinea por no entregar la carga en su destino. Las ecuaciones (2) y (3) corresponden a la
cantidad minima y maxima que puede aceptar la aerolinea. La cantidad minima corresponde al
Allotment, valor que depende de una negociacion previa. La cantidad maxima a transportar
corresponde a la demanda potencial. Las ecuaciones (4) y (5) exigen que la cantidad enviada por
cada vuelo no supere la capacidad de los vuelos en cualquiera de sus dimensiones (peso y
posiciones). Estas restricciones se deben cumplir para cada uno de los escenarios de la
modelacion. La restriccion (6) asegura continuidad de la carga en cada aeropuerto para cada
instante de tiempo. La carga enviada en un cierto vuelo no puede ser mayor que lo que habia
originalmente, méas lo que ha llegado en vuelos previos, menos lo que ya ha sido enviado en otros



vuelos. La restriccion (7) determina la cantidad de demanda que no fue servida. Establece un
déficit para igualar la demanda servida (la que efectivamente Ilegé a su destino) con la aceptada.
El conjunto de restricciones (8) y (9) son claves para el modelamiento en base a escenarios. La no
anticipatividad, asegura que las decisiones para un nodo particular deben ser iguales para todos
sus escenarios. En una definicion general, para un nodo, la variable de decision de todos los
escenarios que se desprendan de sus ramificaciones debe ser la misma. Por Gltimo, la ecuacion
(10) establece que la carga enviada debe ser positiva y ademas obliga a que una vez que llegd
carga a destino no puede ser movida de ahi. El problema de mover carga una vez que esta en su
destino es que se pueden utilizar ciclos para disminuir la penalidad, haciendo que la carga ingrese
mas veces al aeropuerto.

3.3 Método de Solucién

El problema anterior tiene una gran cantidad de variables de decision producto de dos motivos.
Primero, el problema de la asignacion a la carga ya es un problema considerablemente grande
cuando se modela en base a tramos. La cantidad de variables de decision de asignacion
(x(k, v, s)) para un escenario s en particular seré la multiplicacion de la cantidad de demandas por
la cantidad de vuelos. Ademas, las variables de aceptacion (Y(k, s)) sera una por cada demanda,
al igual que las variables de penalidad (w(k,s)). Por otra parte, el nimero de escenarios crece
exponencialmente con el nimero de etapas, 1o que aumenta aun mas el numero de variables.
Siendo K la cantidad de demandas, V la cantidad de vuelos, F la cantidad de vuelos con
variabilidad, E la cantidad de estados por cada vuelo, la cantidad de variables de decision
(Can(var)) si todos los vuelos tienen variabilidad sera:

Can(var) = K = (V + 2) = EF (11)

Si se considera una red de un dia de vuelos (60 vuelos y 100 demandas), todos los vuelos con
variabilidad y tres estados por vuelo el modelo tendra un total de 2,6*10731 variables de
decision. Debido a la gran cantidad de variables de decision y de restricciones se utilizara una
libreria externa especificamente dedicada a resolver problemas de optimizacion estocastica
Ilamada PySP (Watson, Woodruff & Hart, 2012), en el lenguaje Pyomo (Hart, Watson, &
Woodruff, 2011, 2012).

3.4 Pre Procesamiento de Variables

Se proponen dos heuristicas previas a la optimizacion, de manera de disminuir el nimero de
variables, sin afectar el resultado éptimo del modelo. La primera corresponde a la eliminacién de
las variables x(k, v, s) que obligatoriamente son iguales a cero. Esto ocurre cuando un vuelo no
estd disponible para un cierto pedido. Identificando estos vuelos, se pueden eliminar dichas
variables para aumentar la eficiencia del modelo. El algoritmo corresponde a dos etapas. En la
primera etapa (forward) se determina para cada demanda un conjunto de vuelos factibles segun
las combinaciones posibles de dichos vuelos desde el origen de la demanda. Por otro lado, en la
segunda etapa (backward) se determina el conjunto de vuelos factibles segin las combinaciones
de los vuelos partiendo desde el destino de la demanda (en sentido inverso). Luego se intersectan



ambos conjuntos para obtener los vuelos factibles para cada demanda segun su par OD y sus
fechas de ingreso y entrega maxima.

La segunda heuristica corresponde a definir a qué vuelos incluir variabilidad en la capacidad. De
acuerdo a la ecuacion (11) el nimero de vuelos con variabilidad es la potencia del numero de
estados aumentando significativa el nimero de variables y restricciones del problema. Sin
embargo, no todos los vuelos deben ser modelados con variabilidad. Si un vuelo no se encuentra
a capacidad, agregar un estado de capacidad mayor a la capacidad utilizada aumenta la
complejidad del problema y no entrega ninguna informacion relevante, ya que el resultado sera el
mismo para cualquiera de los tres estados. En estos casos, la variabilidad de dichos vuelos puede
ser ignorada.

3.5 Politica de Comparacion

Para identificar el valor que agregan estos modelos para evaluar la conveniencia de su utilizacion,
se utilizaran las siguientes politicas de comparacion

i) Value of stochastic solution (VSS) que corresponde a una medida de la ganancia que se obtiene
al considerar aleatoriedad en la formulacion. En su forma porcentual se define como:

RP — EEV
0, R —
WSS = — (12)
Donde siguiendo la notacion de Birge & Louveaux (2011), Recourse Problem (RP) corresponde
al valor de la funcion objetivo del problema estocastico (ecuacion (1)) en el 6ptimo y el Expected
result of using the EV solution (EEV) corresponde al valor de la funcion objetivo que se obtiene
al utilizar la solucién deterministica en los escenarios con variabilidad. Cuando la capacidad no
sea la suficiente para llevar toda la carga asignada, se privilegiara la de mayor tarifa.

if). Fill Rate (FR) corresponde al porcentaje de la carga aceptada que efectivamente fue
entregada en su destino.

_ Yrex W(k,s)
ek Y (k, s)

i) In Stock (1S) corresponde al porcentaje de pedidos que fueron servidos completamente. Para
esto se define la funcion f(Y(k, s)) que es igual a 1 cuando toda la carga fue entregada en el
destino y no existe carga remanente w(k, s), y es igual a 0 en otro caso. Matematicamente:

FR(s) = 1 (13)

A9 = i) - o a9
IS(S) — ZkEKf(Y(kﬂ S)) (15)



Tanto Fill Rate (FR) como el In Stock (IS) corresponden a indicadores de la calidad del nivel de
servicio entregada por la aerolinea a sus clientes.

3.6 Implementacion de la Solucion

La modelacion de los estados para cada uno de los vuelos pretenden representar de la mejor
manera posible la distribucién de probabilidad real de la capacidad de los vuelos. Sin embargo,
considerar un gran nimero de estados aumenta considerablemente el nimero de escenarios, y en
consecuencia el nimero de variables del modelo (ecuacion (11)), razén por la cual se trabaja con
un numero reducido de estos. Sin embargo, dichos escenarios finitos y discretos no representaran
fielmente la realidad. Es por esto que se propone una politica de implementacién de la solucion
en cualquier escenario que se presente, independiente de si se modeld o no. Para poder evaluar la
bondad de la politica se define un nuevo indicador Expected Result of using the RP solution
(ERP), utilizando una notacién similar a la literatura. Este valor sera calculado utilizando la
asignacion estocastica entregada por el modelo, adaptandola a escenarios modelados en base a la
distribucion de probabilidades real de las capacidades.

Debido a que no es necesaria una politica para los vuelos sin variabilidad, se define el conjunto F
como todos los vuelos f con variabilidad donde la politica debe ser aplicada. Para una modelacion
en base a tres estados (pesimista Qw(f)~, promedio Qw(f) y optimista Qw(f)*) y con las
capacidades en peso y posiciones relacionadas (un aumento en la capacidad en peso significa un
aumento en la capacidad en posiciones en la misma proporcion) el valor de la capacidad z(f) en
cada réplica puede tomar un valor entre a(f) (menor a Qw(f)~ ) y b(f) (mayor a Qw(f)*).
Ademas, cada estado tiene asociado un conjunto de variables x(k, v, s), correspondiente a todos
los pedidos k, los vuelos v entre f y f+1 y los escenarios s asociados al nodo en que se esta
ubicado en el arbol. Tomando en cuenta los valores posibles de z(f), se propone la siguiente
politica para implementar la solucién.

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

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

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

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

La Figura 2 representa de mejor manera la politica presentada. En esta figura, se esta evaluando
que carga llevar en el primer vuelo con variabilidad. EI sombreado gris representa el espectro en
el cual se mueve la capacidad del vuelo. En este caso, la capacidad real del vuelo z(1) fue mayor
al estado pesimista pero menor al estado promedio. Considerando la politica presentada, la
asignacion que se intentara lograr sera la correspondiente al segundo estado de dicho vuelo
Qw(1) (nodo blanco), comenzando el llenado del vuelo con la carga con mayor tarifa. Luego,
para el segundo vuelo, la capacidad sera mayor a la capacidad promedio pero menor a la



capacidad optimista En este caso, se utilizara la asignacion correspondiente a la capacidad
optimista (Qw(2)™).

b(1) b(2)

Qw(1)”

ow(D)
= z(1)

Qw(1)~

a(1) a(2)

Figura 2: Politica de Asignacion

4. EXPERIMENTOS NUMERICOS

4.1 Disefio de Experimento

Para evaluar el modelo y la politica propuesta se utilizaron los datos de una semana sobre
demandada de carga de una importante linea aérea comercial. Se consideré la red real completa
de pasajeros para la carga originada en Sudamérica. La red mencionada fue optimizada
considerando solo los vuelos del dia Lunes, asi como considerando los vuelos del dia Lunes y
Martes. Para simplificar la modelacién de los experimentos, se utilizaron los siguientes
supuestos: i) cada vuelo con incertidumbre tiene tres estados (pesimista, promedio y optimista),
i) la capacidad en peso y posiciones experimenta la misma variabilidad en sus estados, iii) no
existe correlacion entre estados de vuelos distintos (todos los estados son equiprobables), iv) la
penalidad corresponde a 2,5 veces la tarifa para cada pedido y v) los ingresos de demanda
ocurren al comienzo del horizonte de planificacion.

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

La variabilidad de los vuelos se determino a partir de informacion historica. A partir de esto, se
definid el estado pesimista como la capacidad promedio menos una desviacion estandar y el
estado optimista como la capacidad promedio mas una desviacion estandar.
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4.2 Preproceso

De la Tabla 1 se observa que luego de aplicar las dos heuristicas de pre procesamiento la cantidad
de variables disminuyeron considerablemente. EI primer algoritmo disminuyé las variables de
decision en un 60% para ambas redes. Sin embargo, el algoritmo de inclusion de vuelos fue el
mas influyente, ya que elimind en ambas redes mas del 99,99% de las variables. Cabe hacer notar
que para la red de ambos dias se debian considerar 25 vuelos de un total de 38. Sin embargo,
debido a limitaciones computacionales, el problema solo pudo ser resuelto con los 6 vuelos con
mayor variabilidad porcentual.

Tabla 1: Reduccion de variables por pre proceso

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

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

El problema fue resuelto en el cluster de computacion de la Pontificia Universidad Catdlica de
Chile, el cual cuenta con 2 procesadores Intel E5-2470, 8 Cores, 2.3 GHz, 2 tarjetas de red Doble
puerto, 10Gb/s, 2 discos duros de 50GB SSD y 32 GB RAM.

4.3 Resultados

Por motivos de confidencialidad, el valor exacto de la funcién objetivo no puede ser mostrado en
este articulo. Sin embargo, se presentardn las mejoras porcentuales (%VSS) que entrega el
modelo estocéstico en comparacion al modelo deterministico. Es necesario recordar, que dicho
valor corresponde a la diferencia de ambos modelos evaluados en los escenarios en los cuales fue
optimizado el modelo estocastico y no representa la realidad. Para la red de un dia, el modelo
estocastico presenta resultados teoricos de una utilidad de un 1,75% mayor, mientras que para la
red de dos dias el aumento en las ganancias corresponde a un 1,5%. Ciertamente, el modelo
estocastico se comporta de una manera mas conservadora al aceptar la demanda producto del
parametro de la penalidad. Es por esto que en los escenarios con mayor capacidad a la promedio,
el modelo deterministico supera al estocastico ya que aceptd mas carga en un principio. Sin
embargo, en los escenarios con menor capacidad, el modelo estocéastico se comporta de mejor
manera al deterministico, recibiendo menos carga y re ruteandola de ser necesario.

El aumento en las utilidades reales que entrega el modelo estocastico fue evaluado mediante
simulacion. Se asumio distribucién normal para cada uno de las capacidades de los vuelos con
variabilidad y se simularon 10.000 réplicas para cada una de las redes. Es necesario mencionar
que para el caso de la red de dos dias, a pesar de s6lo haber sido resuelta incluyendo variabilidad
en 6 de los 25 vuelos candidatos (recordar que son 114 vuelos en total), las simulaciones
consideran variabilidad en los 25. Considerando estos nuevos escenarios, se definié %VSS’, el
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cual reemplaza el término RP por ERP en la ecuacion (12). Ademas, se calculo el coeficiente de
variacion (COV) de las réplicas, de manera de identificar qué modelo es mas confiable. Por
ultimo, se calculo el intervalo de confianza (1.C.) con un 95% de confianza para identificar si los
resultados son estadisticamente significativos. Los resultados quedan resumidos en la Tabla 2.

Tabla 2: Resultados Simulaciones

Indicador Un dia Dos dias

%VSS’ 0,94% 1,22%
I1.C. +0,07%  +0,03%
) Un dia Dos dias
Indicador
Det. Est. A Det. Est. A

cov 0,0443 0,0214 -52% 0,0309 0,0250 -19%
FR 97,78% 98,87% 1,09% | 97,15% 98,08%  0,93%
IS 96,40% 97,84% 1,44% | 90,71% 87,93% -2,78%

En la Tabla 2 se ve que la aplicacién de la politica propuesta permite una mejora de un 0,94% en
comparacion al modelo deterministico para la red de un dia. Para la red de dos dias, a pesar de
qgue no se puedan incluir todos los vuelos, el modelo estocastico presenta una mejora en
comparacion al modelo deterministico de un 1,22% en las simulaciones. Aunque se incluya un
menor namero de vuelos, este resultado es mejor porcentualmente que al que se obtiene en la red
de un dia. Esto se debe ya que a pesar de que el modelo de dos dias con 6 vuelos represente una
simplificacion de la situacion real en donde 25 vuelos debieran ser considerados con variabilidad,
de igual manera presenta una ventaja frente al deterministico el cual no toma en consideracion
esta incertidumbre en ninguno de los vuelos y por ende en escenarios de mayor incertidumbre
como el descrito se puede esperar que se comportard aun peor. A pesar de que dichos valores son
pequefios en términos porcentuales, la aplicacion de estos modelos representa ahorros de millones
de ddlares anuales para la aerolinea en el mercado evaluado.

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

5. CONCLUSIONES

Se propuso Y se resolvid el problema de asignacion de carga aérea a la red de vuelos de pasajeros
considerando incertidumbre en las capacidades. Dicho modelo presenta los siguientes aspectos
novedosos: i) considera incertidumbre en la capacidad de los vuelos de toda la red, ii) entrega
capacidad de reaccion ante imprevistos permitiendo el re ruteo de carga y iii) establece criterio de
aceptacién mas conservadora (aceptar menos carga) por la penalidad. Esta formulacion aumenta
considerablemente la complejidad del problema, pero entrega mayores ganancias promedio con
respecto al modelo deterministico.

El modelo propuesto presenta resultados tedricos en los escenarios modelados de hasta un 1,75%
de aumento en la ganancia promedio de la red sobre el modelo sin variabilidad. La diferencia
maxima ocurre en los escenarios pesimistas producto de la penalidad por no llevar carga. Este
modelo representa una posibilidad real de mejorar las ganancias de la empresa sin incurrir en los
costos de mejorar las predicciones para lograr informacion perfecta.

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

De tener los recursos computacionales necesarios, se recomienda la implementacién del modelo
estocastico en la industria, producto de sus mayores ganancias, menor riesgo y mejor nivel de
servicio.
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