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Todas las ciudades, a medida que se comienzan a extender y densificar, se ven enfrentadas
al complejo fendmeno del sistema de transporte publico, donde constantemente esta en juego el
desafio de lograr transportar una gran cantidad de gente de forma eficiente y efectiva.

Actualmente, el sistema de transporte publico de Santiago se ve afectado por un problema
importante: los usuarios evaden el pago del pasaje. Segun cifras recientes del afio 2017, el indice
de evasion supera el 30%, manteniendo una tasa creciente en el tiempo, y es bajo esta preocupacion
que se propone el proyecto FONDEF “Desarrollo de tecnologias para el control de la evasion en el
transporte publico”. Este proyecto busca desarrollar algoritmos eficientes para la resolucion de un
modelo de fiscalizacion a gran escala con el fin de mejorar los indices de efectividad del sistema
de fiscalizacion actual y es en este contexto que se desarrolla esta memoria de titulo.

Los modelos, considerados en el marco del proyecto, consisten en una estrategia mixta de
fiscalizacion sobre el grafo de paraderos de Santiago, es decir, una densidad de probabilidad de
fiscalizacion dentro del area de cobertura. Sin embargo, la implementacion de estos resultados al
sistema no es directa. Es por este motivo que este trabajo busca implementar un modelo de
calendarizacion, que condense un estado probabilistico a una respuesta humanamente realizable,
pero que a la vez sea eficiente en su ejecucion.

En virtud de este objetivo, se implementan dos modelos de calendarizacion diferentes; uno
estatico, que mantiene el sistema actual de fiscalizacidn por paraderos, y uno dindmico, que se
ajusta a sistemas de fiscalizacion implementados en otros paises y permite la fiscalizacion con los
buses en movimiento. Esta segunda estrategia permite ampliar el abanico de oportunidades que
tiene el area de fiscalizacion del DPTM para cumplir su tarea.

Dentro del arista estatica, se generan dos propuestas: un sistema mas directo, donde se
genera una submuestra con su matching respectivo, y un segundo sistema mas desarrollado, donde
se genera una combinacion de turnos a realizar. Generando una diferencia de hasta 92% en los
costos de transporte entre estos modelos.

Con respecto al modelo dinamico, se mejora en un 42% la capacidad de ejecutar
correctamente los resultados de fiscalizacion. Esta mejora corresponde a la comparacion de un
modelo aleatorio con respecto a un modelo de decision dindmica gloton por tramos.

A modo de conclusion se propone la implementacion del sistema estatico en el corto plazo,
mientras se trabaja en la formulacion de modelos de decision dindmicos méas robustos a los
utilizados actualmente junto con la generacion de las herramientas necesarias para su correcta
implementacion.

Como trabajo futuro se propone estudiar la posible implementacion de un modelo hibrido
que mantenga caracteristicas tanto estaticas como dindmicas.
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2 Introduccidn

2.1 Antecedentes generales

Un sistema de transporte publico es un fendmeno complejo al que se ven enfrentadas todas las
ciudades una vez que se comienzan a extender y densificar. Lograr transportar a una gran cantidad de
gente de forma eficiente y efectiva es el desafio que estd constantemente en juego.

A lo largo del mundo se han puesto a prueba diversas formas de acceso a los sistemas de
transporte, para facilitar su uso, como también para fomentarlo. Tal es el caso de Alemania donde el
ingreso al sistema de trenes es libre de barreras fisicas [1], esta implementacion consiste en liberar las
barreras fisicas de la entrada de usuarios, permitiendo un flujo libre, donde cada pasajero debera pagar
su pasaje en los costados de las estaciones, facilitando asi el movimiento de los usuarios y disminuyendo
sus costos de tiempo. Otro ejemplo es el de Tallin, capital de Estonia, donde en 2013 implementd un
sistema de transporte pablico gratuito para toda la ciudad [2], generando asi un impacto importante tanto
en las decisiones de transporte de la gente como en la dindmica de transporte de la ciudad misma. Estos
ejemplos, diametralmente diferentes demuestran que no existe una solucién perfecta para todas las
sociedades.

2.1.1 Sistema de transporte Santiago

El sistema de transporte dentro de la ciudad de Santiago ha vivido diversos cambios desde sus
origenes en 1910, pero el cambio mas relevante para esta memoria es el que se comenzd a gestar en 2005,
la creacion del nuevo sistema de transporte llamado Transantiago, cambio que comenzd con la
incorporacion de buses articulados al sistema y la licitacion de los administradores financieros de estos
buses (empresas gestoras del correcto funcionamiento de los recorridos y buses). Luego, en el afio 2007,
se inauguro oficialmente el método de pago electronico denominado tarjeta Bip!, donde se integraron
fisica y tarifariamente todos los buses de Transantiago junto con el Metro de Santiago. Esto se logro a
través del area de coordinacion de Transantiago del Ministerio de Transportes y Telecomunicaciones de
Chile [3].

Actualmente la cobertura del sistema de transporte publico de Santiago (buses integrados a trenes
y metro) alcanza a 6.2 millones de personas, distribuidas en 34 comunas diferentes, en un area de 680
km cuadrados. En un dia laboral transporta en promedio a 3.8 millones de personas [4], las que realizan
18 millones viajes al dia, todo esto alimentado por mas de 6.500 buses.

Actualmente los cerca de 6.500 buses de Transantiago recorren 1.2 millones de kilometros al dia
y todo esto debe ser coordinado por un solo ente gubernamental, que es el Directorio de Transporte
Publico Metropolitano. (DTPM), encargado de controlar y supervisar todo el sistema de transporte
publico de Santiago, desde fiscalizacion de estados de taxis y colectivos, pasando por el redisefio de
nuevos contratos del sistema de buses hasta la aplicacién de multas por uso de vias exclusivas para
transporte publico o evasion del pago del pasaje en el sistema de buses y metro.



Dentro del DPTM se encuentra la Unidad de Coordinacion Contra la Evasion, cuya mision es la
siguiente:

“Encargada de coordinar y monitorear todo el trabajo que se desarrolla al
interior del Directorio con relacion a la evasién, como también aquellas acciones
que se realizan en terreno, por el equipo de fiscalizacion del Ministerio de
Transportes y Telecomunicaciones. [5] ”
Esta unidad, tal como su misidn lo indica esta enfocada en generar y coordinar los procesos de
control de la evasién dentro del DPTM, particularmente se encarga de la coordinacion tanto operativa
como tactica de las brigadas de fiscalizacion de pasajeros dentro del sistema de transporte de Santiago.

Actualmente cuenta con una capacidad potencial® de hasta 50 brigadas a su disposicion, habilitadas para
ejecutar controles de identidad y cursar multas por evasion.

2.1.2 Problema de la evasion

Uno de los principales problemas al que se ve enfrentado el sistema es el no pago del pasaje por
el uso de buses o metro, llamado evasion.

La evasion en el sistema de transporte puablico de Santiago ha tenido un sostenido crecimiento
desde su creacion, como se muestra en el siguiente grafico.

Evasion Transantiago
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llustracion 1: Evolucidn historica de la evasion en Transantiago [7]

! La capacidad real de fiscalizacion por parte de la unidad se reduce de forma variable debido a externalidades y

decisiones dentro de otras instituciones relacionadas.



Obteniendo en 2016 a una cifra récord de 30.2% [6], superado nuevamente en 2017 por un nuevo
aumento en la evasion, llegando asi a 34% [7] , el problema ha crecido en parte por la formulacion de
los contratos, de una mala gestion al momento de generar la fiscalizacion a los pasajeros, una falta de
recursos destinados a este trabajo y a un fenomeno social y complejo explicado en un estudio de Libertad
y Desarrollo [8].

El fendmeno de la evasion no es un problema nuevo dentro de los sistemas de transporte, pero al
incorporar tecnologia y disminuir tanto las barreras fisicas como sociales al evadir, se transforma en un
asunto mucho méas complejo, al que la ciudad no se habia enfrentado anteriormente.

Antes de la puesta en marcha del sistema Transantiago, a los choferes de los buses se le pagaba
un sueldo directamente proporcional a la cantidad de pasajeros transportados [9]. Esta situacion generaba
un costo social bastante alto al subirse a la micro sin pagar el pasaje ya que el chofer podia no dejar subir
al pasajero o no iniciar la marcha hasta que pagara el pasaje entre algunas de las medidas utilizadas.

Otra barrera era el pagar el pasaje con dinero en efectivo. Esta forma de pago generaba que la
validacion del pasaje fuera individual, generando un gran costo a alguien que no deseaba pagar, ya que
no “pasaba desapercibido”.

Las barreras antes mencionadas fueron algunos de los cambios con la incorporacién del nuevo
sistema de transporte, disminuyendo asi los costos sociales de la evasion, manteniendo como Unica
herramienta disuasiva la fiscalizacién de pasajeros.

Pese a esta eliminacion de barreras, el sistema de transporte utilizado en Transantiago puede
funcionar con buenos resultados, ya que existe evidencia internacional donde se opera con este mismo
sistema de pago del pasaje, como es el caso del control de trenes en Alemania, que utiliza un sistema de
control aleatorio en el que los fiscalizadores se suben a un tren de modo incognito y comienzan a
fiscalizar mientras este avanza por las estaciones, sistema que le ha reportado buenos resultados [10],
llegando a una evasion de un 4% en promedio [8].

2.1.3 Sistema de fiscalizacion en Transantiago?

El sistema de fiscalizacién de Santiago opera de forma centralizada organizada por el area de
fiscalizacion de la unidad de control de la evasion de la DPTM. Este consiste en la formulacion de
cuadrillas conformadas inspectores y carabineros que fiscalizardn durante su jornada los puntos
asignados en los horarios establecidos por la unidad.

La determinacién de los puntos a fiscalizar funciona actualmente a través de un método
completamente manual, que comienza por la recopilacion de la informacion capturada por inspectores
incognitos a bordo de los buses, donde miden la cantidad de gente que sube a un bus y luego los separan
en la cantidad de pasajeros que pagan su pasaje y aquellos que evaden.

2 Informacidn obtenida a partir de reuniones con integrantes del area de fiscalizacion.
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Una vez obtenidos estos datos, se genera una proyeccion de la muestra al resto del sistema
ponderados por los niveles de congestion obtenidos por las validaciones de los tétems bip a bordo de los
buses. Junto con esto se recopilan los reportes del rendimiento historico de las cuadrillas fiscalizadoras.

Con los datos de evasion por recorrido y los niveles de evasion medidos por los fiscalizadores, se
identifican los puntos importantes, paraderos o recorridos de alta concentracion de evasores en ciertas
horas. Luego se discuten las estrategias de fiscalizacion a corto plazo, como las posiciones de los puntos
a fiscalizar a partir de los puntos identificados previamente y a mediano plazo, donde se discute si
priorizar cantidad de evasores multados o el nivel de presencia y exposicion de los fiscalizadores a una
mayor cantidad de pasajeros.

Una vez determinada la estrategia a mediano y corto plazo, se retne el area con los inspectores y
se entregan los puntos a fiscalizar por cada cuadrilla.

Al mismo tiempo se coordina con el cuerpo de carabineros para determinar la cantidad de
uniformados que se requeriran ese dia. Luego se organizan las cuadrillas segun el personal a disposicion.

En el dia de la fiscalizacion, los fiscalizadores se retnen en el centro de despacho, luego van a
buscar a los carabineros correspondientes a esa cuadrilla en la comisaria de Santiago respectiva, para
finalmente dirigirse a la primera parada de fiscalizacion. Luego del cumplimiento del tiempo previamente
establecido de fiscalizacidn en ese lugar, las cuadrillas tienen un descanso de 45 minutos, para continuar
en el mismo punto por otro periodo mas o movilizarse a un segundo lugar, dependiendo de la estrategia
que se haya implementado el dia anterior.

Dentro del punto de fiscalizacion, el modo de operacion de la cuadrilla consta de 5 fases. Primero,
determinan un bus a fiscalizar. Luego lo detienen e ingresan por todas las puertas fiscalizando a todos
los pasajeros dentro de esta. Dentro de este identifican a todos los evasores que no validaron su tarjeta
en el totem respectivo o que simplemente no portan una tarjeta validadora, los hacen descender y dejan
avanzar la micro por su recorrido.

Una vez abajo, los carabineros de la cuadrilla realizan el procedimiento de control de identidad
para cada evasor, en caso de que se identifique a un evasor que no quiere entregar su identidad, se activa
un procedimiento para detenerlo en caso necesario.

Finalmente, con el control de identidad realizado, los fiscalizadores le solicitan la direccion al
evasor y cursan la multa correspondiente. Luego de este procedimiento se liberan a los multados y se
repite el proceso.

Una vez que se termina el horario laboral de la cuadrilla, los fiscalizadores dejan a los carabineros
en la comisaria correspondiente y se dirigen al centro de despacho para entregar el vehiculo en el que se
movilizan.

En el transcurso de 3 afios de fiscalizaciones registradas en la base de datos del DPTM?3, se
realizaron controles a 4.127.976 personas, lo que equivale a un control de 1.375.992 personas por afio
(representando solo un 0.1% de los pasajeros del sistema)®. De este total de personas correctamente

3 Registro obtenido de los datos entregados por la DPTM donde se encuentran los registros de las fiscalizaciones
realizadas entre 2015 y 2017.

4 Considerando los 3.8 millones de pasajeros diarios del sistema.
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controladas, sélo 128.930 recibieron una citacion al juzgado (para luego comparecer y pagar la multa
respectiva), lo que representa solo un 9.37% de los pasajeros fiscalizados.

A partir de las heuristicas que utiliza la unidad de control de la evasion para determinar las
posiciones de las cuadrillas y debido a que solo consideran los puntos de mayor evasion, éstos se tienden
a repetir con el pasar de los dias, generando una recurrencia de los puntos de fiscalizacién concentrandose
en los principales ejes de la ciudad, fendmeno que se puede apreciar en la siguiente imagen que captura
los 11.000 puntos fiscalizados entre 2016 'y 2017°.

ondes

Pudahuel

Maipu

llustracion 2: Mapa de calor de puntos fiscalizados entre 2016 y 2017

2.1.4 Sistemas de fiscalizacion en el mundo

A continuacion, se exponen cinco sistemas de transporte implementados en diferentes paises
similares en diferentes aspectos al sistema de transporte de la ciudad de Santiago. Estos paises son
Colombia, Argentina, Australia, Alemania e Inglaterra.

> La cantidad de cuadrillas activas varia diariamente, siendo 17 el valor promedio en la cantidad de cuadrillas

utilizadas.



Colombia, desde el afio 2000, implemento un sistema de transporte pablico masivo en su capital.
En este sistema existe una barrera fisica al evadir que consiste en buses con puertas de un metro de altura,
permitiendo el ingreso de pasajeros solo en paraderos especialmente disefiados. A partir de esto, la
fiscalizacion dentro de este sistema solo ocurre dentro de los paraderos. Por otro lado, las multas por
evasion del pasaje son desde $26.000 pesos chilenos, resultando en una evasion cercana al 10% [11] .

Argentina, especificamente Mendoza, mantiene un sistema de pago magnético, similar al de
Transantiago en el sentido de la eliminacién de barreras fisicas para el pasajero a la hora de pagar su
pasaje. Por otro lado, bajo la regulacién federal de Mendoza, los evasores del sistema arriesgan hasta 30
dias de presidio. A diferencia de Bogota, en Mendoza si existe fiscalizacion a bordo de los buses,
ocasionando finalmente que la evasion dentro de este sistema bordee el 4% segln cifras internas [11].

En Melbourne, Australia, el sistema de fiscalizacion difiere del de Mendoza en cuanto al modelo
de organizacion ya que en esta ciudad los fiscalizadores, ocultos entre la poblacion dentro del transporte,
pueden realizar controles de los pasajes de cualquier usuario tanto dentro del bus como en el paradero,
donde la gente sorprendida utilizando un medio de transporte que no es valido para su ticket, puede
recibir una multa de entre $75 y $233 ddlares australianos, provocando que el promedio de evasion dentro
de la ciudad no supere el 4%.

Alemania en 1960 comenzd con un sistema de transporte basado en el honor: quitaron todas las
barreras fisicas de entrada tanto a buses como a trenes (de superficie y subterraneos), e instalaron
maquinas de tickets en los costados de las entradas de una estacidn, para agilizar los procesos de ingreso
a estos sistemas de transporte [10]. Junto con esto desarrollaron un sistema de fiscalizacion en el que los
fiscalizadores estan de incognito dentro de los trenes (se les paga una comision por cada evasor que
identifican, por lo que tienen un incentivo a buscar y rondar los puntos de mayor evasion).

Una vez que estan dentro de un tren e identifican a un posible evasor. Estos fiscalizadores cuentan
con las facultades legales para solicitar el ticket del pasajero, realizar un control de identidad y finalmente
cursar la multa en ese mismo instante, cuyo precio va actualmente entre los 60 y 70 euros. Este sistema
ha tenido muy buenos resultados, manteniendo un indice de evasion que ronda entre 3%-8% [1] segun
localidad, demostrando que con un sistema de control bien organizado y planificado se puede mantener
un método basado en el honor dentro del transporte publico generando buenas tasas de eficiencia en el
largo plazo.

En Londres, instalaron un sistema similar al de Transantiago. Como medio de pago utilizan
tarjetas de tipo “Contactless”, que pueden ser del tipo débito (cargas tu tarjeta y luego el saldo se
descuenta), credito (se genera un saldo negativo con cierto tope que luego se cargara a una cuenta) o de
auto pago (luego de utilizar la tarjeta, se descuenta el viaje de la cuenta corriente del usuario y se resetea
el saldo [12].

La fiscalizacion del sistema de Londres es similar a la de Alemania, descrita anteriormente. Los
fiscalizadores, que se suben a los buses de incognito y luego de encontrar a un posible evasor, le piden
su tarjeta. En caso de no tenerla, o demostrar que evadio, el inspector genera la citacion respectiva y el
inspector le cobra una multa de 50 libras o de 25 libras si las paga en los primeros 21 dias, pero en caso
de que sea reincidente, se le deriva a un juicio en el que puede ser sentenciado con carcel dependiendo
del grado de reincidencia [13]. No solo con esto, el sistema de transportes de Londres genera publicidad
para aumentar el grado de miedo a los fiscalizadores y asi disminuir el nivel de evasion, utilizando
algunos slogans como “la segunda vez que seas atrapado evadiendo, irds a juicio” o “podrias ser
sentenciado a pagar una multa de 1000 libras si no pagas tu pasaje de solo 1.2 libras” [14]. Todo esto



junto con otras medidas implementadas dentro de su sistema logran mantener una tasa de evasion de solo
1.3% [15] para agosto del 2013.



2.2 Motivacion

La principal motivacion de este trabajo recae en la dificultad de implementar una distribucién de
probabilidades en un grafo como una estrategia de fiscalizacion concreta y poco predecible dentro de un
sistema de transporte. Particularmente luego de la ejecucion de un algoritmo que se basa en teoria de
juegos donde considera las posibles acciones tanto de evasores como de fiscalizadores.

Al no poder obtener de manera directa el conjunto de actividades a realizar desde esta distribucion
de probabilidad antes mencionada, es necesario la implementacion de un modelo de calendarizacion
(scheduling), que condense un estado probabilistico a una respuesta humanamente realizable, pero que a
la vez sea eficiente en su ejecucion.

Por otro lado, el resultado probabilistico antes mencionado podria permitir la implementacion de
un sistema dinamico en que la fiscalizacion se realice en movimiento a través del grafo, pero manteniendo
una estrategia eficiente de cara al evasor. Las ventajas de la implementacién de un modelo asi estan en
la evidencia internacional del rendimiento en cuanto a evasion de paises en que se realiza de esta manera.

Finalmente, la implementacion de un método de calendarizacion podria facilitar la medicion de
rendimientos del sistema de fiscalizacion al generar una métrica de cumplimiento de tareas concretas
para los fiscalizadores (tareas realizadas).

Desde un punto de vista general, la implementacién y comparacion de diversos sistemas de
scheduling podran facilitar la toma de decisiones a la hora de definir un cambio de estrategia en la
ejecucion de un sistema de fiscalizacidn basado en teoria de juegos.



2.3 Contribucion

Las contribuciones que presenta esta memoria se destacan en cuatro ambitos. En primera
instancia, se logra implementar un conjunto de herramientas que permiten transformar una estrategia de
fiscalizacion abstracta (estrategia mixta), en una estrategia concreta y medible (conjunto de estrategias
puras), logrando facilitar la implementacion de algoritmos basados en teoria de juegos.

En segunda instancia los resultados de esta memoria muestran las dificultades y los problemas
que se deben solucionar para poder realizar una fiscalizacion dindmica dentro del sistema, de manera que
genere resultados similares a los obtenidos luego de la resolucion de los juegos de Stackelberg. Ademas
de esto, esta memoria muestra los riesgos y costos de la implementacion de diversos métodos de
scheduling estatico, actual método utilizado en Transantiago.

A partir de estas dificultades, esta memoria logra generar métricas y comparaciones para lograr
evidenciar los beneficios, costos y riesgos de cada método utilizado, de modo de facilitar la eleccion de
un modelo en especifico y tomando en consideracidn de los problemas que se estan asumiendo.

Finalmente, esta memoria propone un método de scheduling hibrido que consiste en generar
cuadrillas fiscalizadoras a bordo de los buses y fijas en los paraderos, que podria aumentar las ventajas
individuales de cada método implementado (scheduling dindmico y estatico), logrando disminuir en
conjunto desventajas individuales. Cabe destacar que este sistema aun debe ser implementado y testeado
para lograr comprobar la hipotesis planteada.

El impacto del trabajo realizado mas alla del contexto en el que se desenvuelve esta memoria se
destaca la comparacion realizada entre diferentes formas de recorrer un grafo con flujos no enteros, que
puede facilitar la eleccidn de algoritmos a la hora de implementar soluciones similares a esta, ya sea en
ambitos de fiscalizacion, patrullaje, elaboracién de lineas de suministro entre otras.



2.4 Alcance

El alcance de esta memoria considera la busqueda y elaboracion de modelos de scheduling a partir
de los resultados de un modelo de fiscalizacion basado en teoria de juegos. Debido a restricciones de
tiempo y de responsabilidades en el proyecto en el que se enmarca esta memoria, no se consideraran los
siguientes puntos:

No se considera la implementacion de estos algoritmos dentro del sistema de fiscalizacién actual
debido a restricciones de tiempo en la elaboracidn de esta memoria, pese a esto, se entregan herramientas
fara facilitar esta.

No se consideran recomendaciones al modelo de teoria de juegos cuyo resultado es el punto de
partida de los algoritmos aqui expuestos, ya que la adaptacién de puntos y arcos del grafo utilizado, junto
con la estructuracion de los parametros entregados para resolverlo, escapan de las responsabilidades
otorgadas en el proyecto para la realizacion de esta memoria.

Por razones de alcances del mismo proyecto, no se consideran recomendaciones tanto de
estructura organizacional, manejo de recursos humanos dentro del departamento de control de la evasion
ni el redisefio de procesos de fiscalizacion actuales, ya que estos cambios deben ser promovidos por el
mismo directorio (DPTM)
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2.5 Justificacion

Para poder medir el nivel de impacto que la implementacion de esta memoria tendria en el
sistema, se considerara Unicamente el beneficio de mantener una coordinacién de cuadrillas utilizando
algoritmos de matching y su impacto en el nivel de fiscalizacion®, comparandolo con el sistema actual
llevado de forma manual.

Para poder determinar el impacto que provoca la modificacion del nivel de fiscalizacién en la
evasion, se elabor6 una tabla comparativa entre 8 ciudades diferentes comparando el nivel de
fiscalizacion con el nivel de evasion.

ATTR(Pais)
M zlemania l

35 alemania 2

Evasion V/S probabilidad de fiscalizacion

w

porcentaje de evasién

Probabilidad de fiscalizacidn

llustracion 3: Visualizacion de impacto del nivel de fiscalizacion en el nivel de evasion en

diferentes paises

A partir del grafico anterior se puede ver que la evasion y el porcentaje de fiscalizacion estan
relacionados de forma inversamente proporcional, donde esta relacion se ve maximizada cuando se aplica
una transformacion constante tanto al porcentaje de evasién como de fiscalizacion de 0.393 y 0.0.034
respectivamente.

Luego se realizd una simulacion con la metodologia indicada en el parrafo anterior de como
cambiaria la evasion dentro del sistema Transantiago al mantener una tasa de fiscalizacion como la de
otros paises.

6 Cantidad de usuarios fiscalizados
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CIUDAD FISCALIZACION  EVASION EVASION DESVIACION (%) PORCENTAIE DE

REALIZADA (%) REAL(%)  SIMULADA (%) DESVIACION (%)
SUIZA 5 1 0.9 0.1 10%
ALEMANIA 1 1.4 3 2.24 0.76 25%
ITALIA1 2.5 1.1 1.41 0.31 28%
HOLANDA 1 9.9 3 6.9 70%
ITALIA 2 1 8 3 5 63%
ALEMANIA 2 3 1.4 1.2 0.2 14%
CANADA 43.3 0.5 0.45 0.05 10%

Tabla 1: Comparacion de ajuste de modelo de prediccion de nivel de evasion en diferentes

paises

A partir de los resultados se puede apreciar que el modelo ajusta bien exceptuando los casos de
Holanda e Italia donde mantiene un gran porcentaje de desvio.

Considerando la limitante de la cantidad de datos en la elaboracidn de este estudio, se considera
que el modelo ajusta suficientemente bien, por lo que se utilizard este para el calculo del beneficio
potencial de la implementacion de esta memoria en el sistema de coordinacidn de cuadrillas actual.

Para poder saber en cuanto podria mejorar el sistema con la implementacion de un modelo de
calendarizacion, se realiz6 una simulacion de puntos a fiscalizar dentro de Santiago y luego se asigné
estos puntos de forma aleatoria a cada cuadrilla, simulando el estado actual del sistema, luego se
calcularon los mismos puntos a fiscalizar, pero esta vez, se asignaron los puntos a las cuadrillas de forma
Optima, simulando como seria el nuevo sistema, los resultados se encuentran en la siguiente tabla.

SIMULACIONES KILOMETROS RECORRIDOS KILOMETROS RECORRIDOS MEJORA (%)
NUEVO SISTEMA SISTEMA ALEATORIO

200 34.668 22.357 35.50%

Tabla 2: Comparacion de kilometros recorridos por fiscalizadores segin sistema de

coordinacion

Como se puede apreciar en la tabla anterior, luego de realizar 200 simulaciones, en promedio el
nuevo sistema reduce la movilizacion de los fiscalizadores en un 35.5%.

Ahora se analizard cuanto tiempo del horario laboral utilizan los fiscalizadores en movilizarse
desde el primer punto hasta el segundo punto.

Actualmente las cuadrillas mantienen una restriccién de no desplazarse por mas de 15 minutos
en auto desde el primer hasta el segundo punto de fiscalizacién, por lo que asumiendo un desplazamiento
aleatorio con distribucién uniforme entre el primer punto y el siguiente (supuesto utilizado para el calculo
anterior), las cuadrillas tendrian un movimiento en auto de 7.5 minutos en promedio. Por otro lado, en el
caso que se implemente el nuevo sistema, las cuadrillas se trasladarian solo 4.83 minutos (35% menos
tiempo en promedio), dejando asi 2.66 minutos por dia libres que utilizaran para fiscalizar en vez de para
desplazarse, por lo que llevado a tiempos de fiscalizacion y considerando un horario laboral completo en
las cuadrillas (8 horas), significaria un aumento de 0.5% de tiempo fiscalizado dentro de Transantiago.
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Utilizando el modelo generado previamente que relaciona el porcentaje de fiscalizacion con el
nivel de evasion y considerando tanto el nivel de fiscalizacion como de evasion actual en Santiago,
0.11%’ [11] y 34% respectivamente. EI mejorar en 0.5% la fiscalizacion, podra aumentar la tasa de
fiscalizacion a 0.11055%, lo que bajaria la evasion a 33.7555%, es decir una reduccion de 0.244% en la
evasion del sistema, lo que generaria ingresos previamente no percibidos de $1.945.768.7128 al afio.

En conclusion, la implementacion de este modelo de scheduling dentro del sistema de
Transantiago, podria reducir la evasion en 0.244%, lo que equivaldria a aumentar los ingresos del sistema
de transporte en $2.993.490 ddlares®.

" Porcentaje de pasajeros fiscalizados con respecto a la cantidad de pasajeros totales.
8 Asumiendo un costo del pasaje de $760 y 1.047.400.913 viajes anuales dentro de Transantiago.
% Cambio de pesos a ddlares de 650 pesos.
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3 Marco conceptual

En este capitulo se detallara el contexto del proyecto en el que se desenvuelve esta memoria, por
otro lado, se detalla el contexto tedrico sobre el que se basa la realizacidn de este trabajo, separando las
definiciones para el desarrollo estatico como dinamico.

3.1 Contexto del proyecto

En cuanto al contexto, se distinguen dos temas principales. En primer lugar, se encuentra el
proyecto en si, donde una de sus etapas incluye los resultados de esta memoria y, por otro lado, el modelo
utilizado, cuyo resultado es utilizado como base para esta memoria.

3.2 El Proyecto

El proyecto en el que se enmarca esta memoria se titula “Desarrollo de tecnologias para el control
de la evasion en el transporte publico”. Sus objetivos consisten por un lado en desarrollar algoritmos
eficientes para la resolucion de un modelo de fiscalizacion a gran escala, permitiendo su implementacion
en la ciudad de Santiago, y por otro lado, desarrollar métricas para generar estudios de impacto en la
variacion de pardmetros de las caracteristicas de la fiscalizacion en si, tales como la variacién del
presupuesto de fiscalizacion y su impacto en la cantidad de evasores multados o el impacto disuasorio
de la implementacion de diferentes mecanismos de multas. Para la realizacion de estos objetivos, el
proyecto se divide en cuatro fases fundamentales.

En primera instancia, se realiza un levantamiento de datos necesarios para la implementacion del
modelo de fiscalizacién. Esta informacion consiste en el mapa de Santiago con los diferentes recorridos
de los buses, sus horarios y velocidades a diferentes horas del dia, la estructura de este mapa, como
ubicacion de paraderos y recorridos que tienen paradas en estos. Por otro lado, es necesaria la informacion
del comportamiento de los usuarios tanto pagadores como evasores. Luego, esta informacion debe ser
pre-procesada, consolidada y automatizada de manera de permitir un desarrollo sostenible del resto del
proyecto.

En segunda instancia, se realiza se realiza el desarrollo del modelo matematico de fiscalizacion.
Esta etapa consiste en la formulacion del modelo matematico que utiliza los datos obtenidos y pre-
procesados previamente. Este se basa en el modelo hallado por José Correa et al. [16], que luego es
estudiado y modificado para adaptarlo al modelo de transporte, fiscalizacion y uso del sistema de
transporte en Santiago. Luego, junto con las modificaciones en la dimension de adaptabilidad al sistema,
se realizan modificaciones para reducir los tiempos de resolucion con el fin de generar una
implementacion efectiva dentro del sistema de fiscalizacion de Santiago. Por otro lado, se desarrolla un
algoritmo que transforma las probabilidades de inspeccion que entrega el modelo y estrategias concretas
de fiscalizacion, desarrollo que es el tema principal de esta memoria.
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En tercera instancia se implementa y resuelve el modelo propuesto a través de la programacion
de software implementado en un lenguaje de programacién eficiente, tal como Java, C++ o C, junto con
la implementacion en una herramienta de optimizacion especializada para este tipo de modelo.

Finalmente, y en Gltima instancia, se desarrollard una aplicacién web que incorpora herramientas
tanto operativas como estratégicas, que permitira coordinar el desplazamiento de las cuadrillas de
fiscalizadores de forma automatica, derivando la informacion obtenida del modelo directamente a la
unidad de control de transito.

3.2.1 EIl modelo

El modelo que se implementa en el proyecto antes mencionado se basa en la de teoria de juegos
y la interdiccion de grafos. La interdiccion consiste en la interrupcion de arcos de un grafo, con el fin de
cumplir un objetivo en contra de un “adversario”. Esta interrupcion generalmente esta sujeta a una
restriccion de presupuesto, por lo que se debe generar una modificacion al grafo de manera de generar el
mayor beneficio posible manteniendo un nivel acotado de cambios.

Este tipo de modelo se comenz6 a utilizar durante la guerra de Vietnam, especificamente en 1970
(McMasters et al.) [17], y en 1971 (Ghare et al.) [18], en los que fueron utilizados para romper las lineas
de suministros de los adversarios. Luego, este tipo de modelo continud su desarrollo, para aumentar la
eficiencia en su resolucién y su versatilidad a la hora de implementarlos, como es el caso de Wood et al.
[19] e Isreali et al. [20], en los que se desarrolla un modelo de programacion entera y entera mixta
respectivamente.

Por otro lado, una implementacion de modelos de la teoria juegos es el juego de Stackelberg. Este
consiste en simular las acciones de un lider y un seguidor, en las que primero el lider decide como actuara
y luego los seguidores, al analizar las acciones del primer jugador, generan una respuesta en que
maximizan sus utilidades, luego estas interacciones se repiten con el fin de maximizar la utilidad del lider
anticipando las acciones de los seguidores. Implementaciones de este tipo de modelos se puede ver en
los trabajos de Brown [21], Paruchuri, [22] [23], Tsai [24] y Bornddrfer [25].

Es justamente este ultimo trabajo el que utiliza, Fare evasion in transit networks [16] (modelo
principal del proyecto actual) para la formulacion del modelo, en este caso, el lider es el coordinador de
fiscalizacion del sistema de transporte y los seguidores son evasores que desean minimizar sus costos de
transporte (considerando tiempos de traslado, costo de pasaje, probabilidad de fiscalizacion en la ruta y
multa de evasion). Con el fin de maximizar el costo esperado de los evasores, el lider entrega
probabilidades de fiscalizacion en los arcos del grafo que los seguidores deberan recorrer.

Para la elaboracion de ese estudio, se consideran dos variaciones al modelo. En una de ellas se
considera la adaptabilidad del evasor, donde el evasor puede cambiar su comportamiento una vez
generada la multa, ya que ahora no tiene que preocuparse el resto de su viaje por la probabilidad de
evasion, y en otro nivel, se estudian dos tipos de tarificacion, una variable por un lado y fija por otro,
obteniendo resultados interesantes al momento de elegir qué tipo de modelo implementar, tales como
que el valor 6ptimo de la versidn con un evasor adaptativo versus el valor 6ptimo de la version con un
evasor no adaptativo, solo varia en una razon de 4/3. Finalmente se implementan algoritmos de busqueda
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local, relajaciones y linealizaciones al modelo que permiten una ejecucion mucho mas eficiente,
. 3 1 .
manteniendo un gap de solo " (1 — ;) para el caso de un evasor adaptativo.

Luego de la realizacion de este estudio. Bahamondes [26] generaliza el modelo, donde permite al
evasor obtener informacion sobre los fiscalizadores a medida que recorre el grafo, modificando su
decision.

Estos modelos, tanto en su version con evasores adaptativos, no adaptativos o de conocimiento
variable, entregan un resultado 6ptimo donde se maximiza el beneficio del lider, ya sea maximizando el
ingreso por multas obtenido o maximizando el costo minimo del evasor. Este resultado incluye la

estrategia Optima del lider en cada caso, estrategia que consiste en una densidad de probabilidad de
fiscalizacion en todos los arcos del grafo sujeta a limites de presupuesto previamente fijados.

Esta densidad de probabilidad de la estrategia del lider es utilizada en esta memoria como la
informacion de entrada para la ejecucion de los modelos tanto estaticos como dindmicos, en los que se
ejecutan estas estrategias, pero desde una dimension mas abordable para la organizacion fiscalizadora.

3.3 Modelos por aplicar

El marco en el que se sustenta este trabajo es el area de investigacion de operaciones. En primer
lugar, estd el modelamiento estatico, para resolver los problemas en que los fiscalizadores estaréan fijos
en un paradero en un turno especifico. En segundo lugar, estdn los modelamientos dindmicos que
permiten encontrar estrategias donde los fiscalizadores puedan moverse en el sistema, que se suban a los
buses en movimiento, similar al modelo aleméan (2.1.4).

3.3.1 Preliminares

Antes de describir los modelos a aplicar, se definirdn conceptos importantes para poder
comprender la forma en que se generan estos.

Definiremos un grafo G=(V, E) como un par ordenado de nodos (V) y arcos (E) que unen nodos,
cuando todos los arcos de este grafo tiene direccion, le diremos que es un grafo dirigido, este se define
como un conjunto de nodos y arcos talesque V+ @ y E € {(a,b) € VxV : a # b}, conjunto de pares
ordenados de elementos de V, donde a es el nodo de inicio y b es el nodo de término. Cuando existe una
particién de nodos (W, X), tal que cada arista del grafo mantiene un vértice en W y otro en X, se le
denominara grafo bipartito, donde a cada uno de los conjuntos de nodos (W y X) se les denominaré capa.

Se definirap € RVl como un conjunto de probabilidades de presupuesto B al conjunto que
cumpla la siguiente condicion, 0 <P, <1 Vi € V. A XY P, =B . Este conjunto de probabilidades
mantiene la particularidad de que cada realizacion del conjunto se conforma por B eventos simultaneos.

Un matching, consistira en la seleccion de arcos de un grafo bipartito de manera que estos arcos
seleccionados no compartan ningin nodo en comun. Se denominara como matching perfecto, cuando se
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cumpla la condicion de que todos los nodos son asignados a una pareja al momento de hacer un matching.
Notar que esto solo puede pasar cuando ambos conjuntos mantienen la misma cantidad de nodos.

Un flujo en red sera definido por un grafo G = (V, E), donde se aplica una funcion capacidad
(c:VxV — R,) Yy se agregan dos nodos llamados fuente (s) y salida (t), formando asi la red de flujo (G,
c, s, t), se le llamara como flujo f a la cantidad de unidades que se enviaran de un nodo u a un nodo v
(utilizando el arco dirigido (u, v)), determinado como f(u, v), este serd siempre menor o igual que su
capacidad c(u, v). Se denominara flujo factible al flujo tal que V v € V\{s,t} flujo de entrada (v) =
flujo de salida (v).

Un problema de flujo a costo minimo sera un problema de flujo donde cada arco tiene asociado
un costo k(u, v) de enviar una unidad por el arco (u, v), ademas este problema puede mantener cotas
inferiores y superiores, 1(u, v) y c(u, v) respectivamente, indicando que 1(u,v) < f(u,v) < c(u,v) el fin
de este problema es enviar cierta cantidad de flujo desde el nodo de fuente (s) hacia el nodo de salida (t),
manteniendo el minimo costo dentro del grafo.

Es importante notar que en caso de existir un 6ptimo definido en un problema de flujo a costo
minimo cuando el grafo G(V, E) es bipartito V.= X U W, el nodo de fuente (s) esta conectado a todos los
nodos de X, el nodo de salida (t) esta conectado a todos los nodos de W, manteniendo todas las cotas
superiores c(u, v) = 1 y enviando un flujo de |X| por el nodo fuente, se generara un resultado que seré el
mismo que para un problema de matching a costo minimo en el mismo grafo G.

3.3.2 Version estatica

El contexto en el que se desenvuelve la modelacion estatica es la modelacion de flujo en grafos .
Este tipo de modelos se comenzé a trabajar en la década de 1930, donde Tolstoi [27] propone varios
métodos para solucionar el problema de reducir el kilometraje en una red de transporte de carga por tren
de la Unidn Soviética. Finalmente, en este mismo articulo, Tolstoi resuelve un problema real en el que
encuentra una heuristica para un problema de 10 fuentes y 68 puntos de demanda. Luego en 1950, Ford
et al. [28] propone un algoritmo de flujo méximo, utilizando el método de camino de aumento de flujo.
Por otro lado, Ross et al. [29], intentando buscar el “cuello de botella” de la misma red utilizada por
Tolstoi, encuentra que este tiene la misma capacidad que el 6ptimo original, dando como resultado la
dualidad de max-flow/min-cut en un problema de flujo, donde el valor del flujo maximo de una red sera
el mismo que la capacidad del minimo corte a este.

Existen trabajos mas recientes como el de Goldberg et al. [30], donde implementa un método de
escala para resolver el problema de costo minimo de forma eficiente. En este método, se utiliza el trabajo
realizado previamente por el mismo autor [31], en el que se utilizan técnicas de aproximacién por sub
problemas de escala de costos del grafo para encontrar el ptimo global, a través de la medicion de la
cantidad de restricciones de flujo que no son respetadas, resultando finalmente en un algoritmo de orden
O(n®log(n*c)), donde solo es capaz de procesar costos enteros en arcos y flujo en unidades enteras.

Por otro lado, dentro de la literatura se encuentra un método de descomposicién de puntos
interiores, que permite descomponer una solucion no entera en una combinacidn convexa de soluciones

10 [49]
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enteras. Para el contexto de esta memoria es relevante ya que permite la realizacion de un algoritmo que
podria mejorar los resultados de los modelos expuestos anteriormente. Este método, fue postulado por
Grotschel et al. [32], donde detalla como poder generar un conjunto de puntos en la envoltura convexa
de un poliedro a partir de un punto interior. Este se basa en el teorema de Carathéodory y en el método
elipsoidal de A. Schrijver et al. [33] para postular su algoritmo, que consiste en encontrar un punto
extremo cercano al punto original, luego buscar la proyeccion de estos puntos en el poliedro y reducir
una dimension de este, hasta encontrar los puntos necesarios segun el teorema de Carathéodory.

3.3.3 Version dinamica

Para la implementacion de un sistema de optimizacion dinamico que se basa en el hecho que los
inspectores fiscalizaran moviendose al interior de los buses, se utilizan cadenas de Markov, estas
permiten describir un proceso mediante transiciones aleatorias entre estados, transiciones que pueden ser
realizadas ya sea por decision determinista o por accion aleatoria. El nivel de generalizacion que este tipo
de modelos propuesto por Bellman et al. [34] presenta permite generar una gran variedad de
comportamientos.

La versatilidad de este modelo se comprueba al existir estudios con implementaciones de estas
caracteristicas en areas, tales como estudios del comportamiento bursatil [35] , implementacion en
biologia [36] , o utilizacion para proyeccion de GPS a una ruta [37].

Una implementacion de estas cadenas de Markov en problemas de fiscalizacion es realizada por
Leyton-Brown et al. [38]. En este caso, se utiliza una red de trenes e inspectores del sistema para modelar
cadenas de Markov que luego son resueltas a través de modelos de Stackelberg. Una vez resuelto este
problema, se obtiene una estrategia mixta de los patrulladores, que, para la implementacion de su
estrategia, se deben muestrear los estados y luego generar un conjunto de estrategias puras a utilizar.
Finalmente, en este trabajo, se propone la implementacion de un sistema donde se simulara como los
fiscalizadores podrian recorrer el grafo disefiado.

Por otro lado, Xin [39] presenta un modelo de patrullaje que incluye elementos inciertos (como
emergencias o retrasos), utilizando una arquitectura de modelos de Markov para su implementacion.

El modelo implementado consiste en fijar a cada fiscalizador en un punto o estado definido por
su dimension de espacio y tiempo, luego desde este punto los fiscalizadores pueden tomar una decision
con respecto a un conjunto de posibles decisiones en ese punto. Una vez tomada la decision, existe una
posibilidad de que ocurra un imprevisto donde el fiscalizador deba movilizarse hacia otro lugar o esperar
en el punto cierta cantidad de tiempo.

Para su modelacion, utiliza juegos de Stackelberg, que luego resuelve encontrando equilibrios
bayesianos, a partir de los cuales obtiene el resultado 6ptimo que transforma nuevamente a cadenas de
Markov dptimas, de manera de facilitar su implementacion.

Una vez obtenido el resultado, para su implementacion, los fiscalizadores solo deben seguir el
camino impuesto por su cadena establecida, facilitando asi una implementacion real, ya que las cadenas
completas se podrian instalar en un dispositivo de cada fiscalizador donde no requiere mayor capacidad
de computo y podrian funcionar sin conexion.
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Un problema importante al que se enfrentan en la realizacién de un modelo de fiscalizacion es su
implementacion, ya que se debe coordinar a una gran cantidad de gente para una realizacion de un
patrullaje eficiente en un ambiente donde existen problemas impredecibles de naturaleza aleatoria. Para
solucionar esto, Tambe et al. [40], se basa en el resultado generado por Xin [39], donde construye una
cadena de Markov para la generacion de la decision de cada fiscalizador y para implementar este modelo,
se utiliza una aplicacién dentro de un celular de cada fiscalizador.

Segun el trabajo realizado, esta aplicacion facilita la realizaciéon de la fiscalizacion en tres
principales puntos.

- Permite obtener a los fiscalizadores indicaciones en tiempo real del modelo.
- Permite obtener indicaciones en tiempo real a los fiscalizadores en caso de algun imprevisto.
- Genera y almacena datos de patrullaje en tiempo real.

Esta aplicacion, funciona de manera online, donde el coordinador central envia las tareas
inmediatas a realizar para cada fiscalizador, con el fin de completar las metas de patrullaje a largo plazo,
todo esto basado en la informacion en tiempo real del estado de cada fiscalizador.

A continuacion, se muestra una imagen de esta aplicacion.

SCHEDULE REPORTING SUMMARY SCHEDULE REPORTING SUMMARY SCHEDULE REPORTING SUMMARY
Union Station | 7/ Pass Officer Name: John Smith
AT Officer ID: 48503
= m M Warning Date: 10/21/2012
Stm‘lim: - 10:00 AM Shift: 9:00 AM - 1:00 PM
End Time:  10:30 AM
v Mobile Search & Screening:  Yes
UPCOMING ACTIONS Violation
(T VIPR Yes
Take Metro Silver Line (910) Citation
@ Southbound to Los Angeles T STATISTIGS K-9 Deployment: No
Departing at: 10:35 AM .
Exit Station: Harbor Freeway (4 stops) Action: MISdemmﬂ 2 gt, ,hf‘f; 3%",&' Shation Trains ridden: 6
Metro Check: Metro Green Line (803) Arrest Buses ridden: 2
Westbound Patrons checked: 17
Departing at: 11:11 AM Buses boarded: 2
Exit Station: Hawthome/Lennox (3 stops)
Warnings given: 4
i] = Station Check = -
Hawthorne/Lennox i] ® Station Check
w Start Time:  11:25 AM Citations issued: 2 Union Station
End Time:  11:40 AM w Start Time:  10:00 AM
End Time:  10:30 AM
Metro Check: Metro Green Line (803) Misdemeanors: 1
Eastbound P
Departing at: 11:45 AM Submit R
Exit Station: Willowbrook (5 stops) Arrests: 0

llustracion 4: Visualizacion de la aplicacion implementada por Tambe et al.

19



4 Metodologia

La metodologia utilizada para la elaboracién de esta memoria, se basa en cinco sub-procesos,
comenzando por el levantamiento de datos, la busqueda de modelos, la implementacion de estos, el
analisis de los resultados y la elaboracion de herramientas T para apoyar la implementacion.

4.1 Levantamiento de datos

Para la correcta elaboracion de la memoria, es necesario en primera instancia la busqueda de
informacion relevante para poder conocer el funcionamiento actual del proceso de fiscalizacion, con el
fin de poder generar soluciones que no provoquen un alto impacto en el desarrollo de la fiscalizacién
misma. Por lo que se coordina la entrega de datos con el departamento de control de la evasion y la
Universidad de Chile.

Por otro lado, es necesario recopilar informacion sobre el estado actual del sistema de transporte
publico, tanto en su operacién misma como en su desempefio, ya que esto permite la elaboracion de
instancias cercanas a la realidad que se podran ejecutar con los modelos y asi obtener resultados
coherentes. Para esto se gestiona la obtencion de datos con el instituto de sistemas complejos de
ingenieria (ISCI), del ministerio de transportes y del Proyecto en el que se desenvuelve esta memoria.

Finalmente para un correcto levantamiento de datos se realiza un analisis general de la estructura
de la informacion obtenida para corroborar la calidad de los datos y la consistencia entre diferentes
fuentes utilizadas, para esto se utilizan herramientas de visualizacion como Tableau y herramientas de
manejo de informacioén como Excel y Python.

4.2 Busqueda de modelos

Luego del levantamiento de datos, se estudian posibles modelos de fiscalizacién estatica a
implementar, evaluando y comparando sus niveles de factibilidad y desempefio, con el fin de poder
identificar aquellos que puedan entregar mejores resultados en estas dimensiones.

Por otro lado se estudian posibles implementaciones de modelos de fiscalizacion dinamica a partir
de la informacion obtenida de diversos estados de fiscalizacion en sistemas de transporte en diferentes
paises. A partir de esto se determina el sistema de fiscalizacion dinamica que podria generar un mayor
beneficio al sistema chileno.

4.3 Implementacion de modelos
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Una vez determinados los modelos a implementar, se generan los algoritmos necesarios para la
ejecucion de estos con los datos adquiridos en el levantamiento de datos. Para esto se utilizan las
herramientas computacionales Python y Guroby. Una vez implementados los modelos se ajustan los
parametros utilizados y se realizan ajustes a cada uno con el fin de generar resultados eficientes y
coherentes con la realidad actual.

4.4 Andlisis de resultados

Una vez implementados y ajustados los modelos, se genera un estudio del desempefio de cada
uno utilizando métricas tanto en la eficiencia de su ejecucion como en el desempefio de sus objetivos
respectivos. Junto con esto, se generan herramientas de visualizacion de resultados con el fin de facilitar
su comparacion y mejorar su comprension.

4.5 Generacion de propuesta Tl

Una vez implementados y comparados los modelos de fiscalizacion tanto estatica como dinamica,
se disefian propuestas de implementacion en el area de TI del modelo de fiscalizacion dindmica con el
fin de facilitar su posible utilizacion en el sistema actual de transporte, para esto se utilizan herramientas
como UML y diagramas de secuencia.
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5 Scheduling estatico

El scheduling estatico implementado en esta memoria consiste en transformar una estrategia de
fiscalizacion mixta a un conjunto de estrategias puras, es decir, recibe como entrada un grafo donde cada
nodo tiene una probabilidad de ser visitado, y luego genera un conjunto de actividades de fiscalizacion
donde los nodos son visitados de manera tal que la realizacién tanto del conjunto de actividades forme
en su conjunto el mismo resultado que la distribucién de probabilidad de visita a cada nodo original. La
demostracion de que este cambio de estrategias es valido, se muestra a continuacion.

- Sea V un conjunto de puntos a visitar y py la probabilidad de visitar el punto v, entonces
Yvevbv=1 0<P,<1 VveV

- Se generan (py;) tal que:

VEV,IET

o VieT,veV Py; € {0,1}

o VieT ) _ Pvi=1
1 T =

- Entonces I%m i=1 Pvi = DPv

—)OO;

Este resultado se utilizaria para poder coordinar con mayor facilidad las cuadrillas fiscalizadoras
del sistema de transporte, ya que el entregar una actividad que debe ser completada en su totalidad es
mas facil de medir y entender, que el comunicar una estrategia donde se deben cumplir los estados de
probabilidad en el largo plazo.

A continuacion, se muestra un ejemplo sobre las diferencias entre estas estrategias.

. A 0’3 . Dial: A |
Dia 2: B
B 014 ) , Dia 3: B ‘

C 02 | :

Estrategia mixta Estrategias puras

lustracion 5: Diferencia entre estrategia mixta y estrategia pura de fiscalizacion

Como se puede ver en la imagen anterior, en el lado izquierdo se encuentran las estrategias mixtas
que el fiscalizador debe cumplir: estar un 40% del tiempo en “B”, un 20% del tiempo en “C”, un 30%
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del tiempo en “A”, etc. , pero como este fiscalizador solo puede estar en un estado al mismo tiempo, debe
ejecutar un conjunto de acciones concretas de manera de poder generar esta estrategia mixta en el largo
plazo, como se muestra en el lado derecho de la imagen.

Este problema genera que las acciones tomadas por el fiscalizador podrian ser costosas y
predecibles en el largo plazo, ya que este tomara la decision del estado al que se dirigira intentando
solucionar el problema de corto plazo, sin considerar todas las posibles soluciones a las que se podria
enfrentar, lo que podria generar patrones 0 malas soluciones en caso de que las realizaciones de ciertos
estados sean complicadas, por ejemplo determinar el mejor par de estados en los que estar durante el dia,
considerando las distancias entre estos.

Bajo el contexto de esta tesis, estos posibles estados son el fiscalizar en un turno un paradero en
especifico. Para esto, se utilizardn dos modelos diferentes: por un lado, se utilizard una técnica de
muestreo de nodos y matching, y por otro, se utilizara un método de generacion de una combinacion
convexa de puntos enteros.

5.1 Generacion de datos

Para poder realizar un estudio comparativo de los rendimientos entre los modelos propuestos, es
necesario tener la capacidad de generar grafos de diferentes tamafios, por lo que para el calculo de
resultados se utilizan grafos generados de forma aleatoria, donde cada nodo es ubicado de forma uniforme
dentro de un cuadrado formado por la diagonal cuyos extremos son (-33.49,-70.72), (-33.39,-70.56)*
(vértices extremos del cuadrado). Luego la cantidad de nodos por turno son determinados segun la
simulacion respectiva. La probabilidad de fiscalizacién en cada nodo es determinada de forma aleatoria
entre todos los nodos. Luego se ponderan las probabilidades generadas en cada capa'?, de manera de
generar un vector de probabilidad de fiscalizacion de magnitud igual a la cantidad de cuadrillas dentro
de cada capa.

5.2 Modelo versidn muestreo

El modelo con muestreo consiste en realizar una muestra de los nodos del grafo original a partir
de las probabilidades de fiscalizacion de cada uno. Luego se calcula la solucién de un problema de flujo
a costo minimo®®, para asi obtener la combinacion de puntos que minimice el tiempo de traslado en este
subgrafo, este modelo se puede utilizar para la realizacion de un flujo de dos turnos como se utiliza

1 puntos referencian latitudes y longitudes en formato de grados.

12 Una capa consiste en el conjunto de nodos (paraderos) que pertenecen al espacio estudiado, luego por cada turno

gue se desea generar, Se agrega una nueva capa que mantiene las mismas posiciones en los nodos que las capas anteriores.

13 yYa que el resultado del modelo de flujo a costo minimo es idéntico al de un modelo de matching a costo minimo.
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actualmente en el sistema de fiscalizacion de Transantiago, o generalizarlo para una mayor cantidad de
turnos.

Para su utilizacion, sera necesario que cada vez que se quiera planificar las ubicaciones de las
cuadrillas, se debera ejecutar el programa completo, esto incluye el muestreo y la resolucion del flujo a
costo minimo. A continuacion, se muestra un diagrama de como funciona el modelo.

Grafo Muestreo Fluio Entrega de
inicial de nodos J resultados

llustracion 6: Diagrama de proceso de modelo version muestreo
5.2.1 Muestreo

Para poder generar un subgrafo que sea factible dada la restriccion de cuadrillas fiscalizadoras y
que a la vez mantenga la estructura inicial del grafo, se utiliza un método de muestreo diferenciado por
capas. Este método se caracteriza por su capacidad de generar una muestra de nodos (paraderos) de
tamario fijo manteniendo las proporciones de las probabilidades dentro de su ejecucion. El algoritmo que
lo compone se describe a continuacion.

- Escoger un orden sobre los nodos con p,>0 : vy, V3, ..., Vi

- Situar en una recta de numeros reales las cantidades (siendo B la cantidad de cuadrillas

Kk
disponibles y N la cantidad de nodos): Z Py, ,k=1,2,...,N
i=1

- Generar un conjunto de nodos a seleccionar vacio: V., = @
- Generar una realizacién de una variable uniforme (0,1): U~Uniforme(0,1)
- Porcadab entre 0y B-1:
o Considerar el intervalo [b, b+1]
o Seleccionar el minimo ktalque: YX,p;<U+b AYMlp,>U+b
o Agregar este elemento al conjunto: V. < V. U {k}
- El resultado del muestreo sera V.

Figura 1: Ejemplo de posicionamiento en probabilidades para el primer intervalo

P1 P2 P3 Pn
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A continuacién, se ejemplificara el método recientemente expuesto con seis eventos, sus
probabilidades son las siguientes:

EVENTO A B C D E F
PROBABILIDAD ‘ 0.5 0.5 0.9 0.2 0.5 0.4

Tabla 3: ejemplo de eventos en método de sampleo

“Como la suma de estas probabilidades es tres, entonces se generan tres intervalos de tamafio
uno, como se muestra a continuacion.

0,5 0,5 0,9 0,1 0,1 0,5 0,4

A B C D D E F

llustracion 7: Ejemplo de generacion de intervalos en método de sampleo

Se genera un numero aleatorio uniforme entre 0 y 1, en este ejemplo, este es 0.65, a continuacion,
se muestra el punto en el que intercepta este nimero a cada intervalo.

0,5 0,5 0,9 0,1 0,1 0,5 0,4

A B C D D E F

[lustracion 8: Ejemplo de ubicacion de punto dentro de eventos en método de sampleo

Una vez localizado el punto, se seleccionan los eventos respectivos, en este caso seran el evento
L‘B”’ GCC” y (.GF")‘

Una vez realizado este proceso se obtiene una muestra que mantiene las probabilidades originales.
La explicacion se muestra a continuacion®®.

Entonces, la probabilidad de que la realizacion U de una uniforme [0,1] genere un muestreo Ve,
donde el evento vk esté incluido sera igual a la probabilidad de ese evento, como se muestra a
continuacion.

14 Cabe destacar que para la ubicacién del evento “D”, es necesario dividirlo para poder completar los intervalos,

esta divisidn no afecta el correcto desempefio del método.

15 Demostracion realizada por Voss [48].
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k+1 k+1
P(VkeV)—P(EIb/ZpISU+b AZpl>U+b) - P(Elb/Zpl—b<U AZpl—b

k+1

>U)=PUE Z b Zpl—b))—Pk

Ecuacion 1: Demostracion sobre cumplimiento de probabilidades finales

Es importante destacar que la ejecucion de este método de muestreo genera probabilidades
idénticas al largo plazo, pero existen soluciones que nunca podran ser realizadas, debido a la construccion
propia del método, ya que dos eventos que pertenezcan al mismo intervalo nunca seran muestreados, ya
que solo se escoge un evento de cada intervalo. Por lo que para liberar esta restriccion se propone que
cada cierta cantidad de iteraciones, se reorganice el orden de eventos, de manera de poder combinar
eventos que previamente pertenecian al mismo intervalo, este reorden no afectara en las probabilidades
resultantes, sino que solo modificara los posibles resultados obtenidos.

Para poder mantener la estructura del grafo, se realiza este método diferenciado por capa (por
cada turno de fiscalizacion), de manera de mantener la misma cantidad de nodos en cada capa, una vez
realizado el muestreo de los nodos, se filtran los arcos que corresponden a nodos inexistentes, de manera
de obtener un subgrafo coherente donde la cantidad de nodos por capa es la misma que la cantidad de
cuadrillas fiscalizadoras. Luego se procede a ejecutar el modelo.

5.2.2 Modelo

La estructura del grafo de entrada consiste en una estructura dirigida de flujo, con nodos de
entrada de flujo y nodos de salida de flujo, esta estructura permite encontrar un flujo, cuyo resultado sera
analogo al resultado del matching a costo minimo de cada capa, como se muestra en el siguiente
diagrama.
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llustracion 9: Ejemplo de estructura de grafo version muestreo

Flujo Flujo

AN
1O 00
N

Capa 2

Dentro de este grafo, cada nodo (con excepcion de nodo inicial y final) representa un estado de
fiscalizacion, es decir, un turno donde los fiscalizadores estdn en un paradero en especifico y cada arco
representa la ruta a tomar para dirigirse del nodo de partida al nodo final. Para la generacion de los costos
de cada arco, se considero que el costo de los arcos entre la primera capa de nodos con el nodo de entrada
y la ultima capa de nodos con el nodo de salida, serian con costo 0, ya que su existencia no incide en el
resultado final. Para los costos de los arcos entre las capas intermedias, se utiliz6 la formula de Haversine
para determinar la distancia entre estos puntos:®.

Se consideraron solo los arcos intermedios que estuvieran entre 10 y 12.000 metros de distancia,
para simular que las cuadrillas cambien de ubicacion en cada turno y también no viajen mas de 15
minutos aproximadamente entre su cambio de turno (restriccion impuesta por el DPTM).

Se consider6 distancia entre los puntos en vez de tiempo de traslado debido a que la
implementacion del algoritmo de célculo de caminos minimos dentro del grafo de Santiago esta fuera de
los alcances de esta tesis y la generacion de datos utilizando herramientas de distancias online como las
entregadas por Google mantienen cuotas de consultas muy restrictivas para la cantidad de datos que se
deben generar.

$2-¢1
1% La formula de Haversine es: d=2rsin! sin2< 2 >+cos(¢1)cos(¢2)sin2 (M) , donde

2 2

d2, d1 v Ay, A, serefieren a la latitud y longitud expresadas en radianes de los puntos 1y 2, r representa el radio terrestre y d
es la distancia entre estos puntos
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Una vez que el grafo esta correctamente generado, se implementa el siguiente modelo *':

Modelo 1: Modelo version muestreo PLvvm

Variables X, = # flujo que va desdeiaj e R"

ming ) Cig ¥ Xij

s.t.
ZiX’i,j — Zka,k Vj & V—(G,S)
Modelo >,X.; = BUDGET
X, < 1 V(i,j) € E
Xi > 0 V(i,j) € E

Una vez ejecutado este modelo, entrega los arcos y nodos que utilizara cada cuadrilla en esta
ocasion, identificadas por todas las variables cuyo valor sea igual a 1.

Un problema que se puede presentar con un método de muestreo y matching como este es que,
en algunas iteraciones, el resultado del modelo sea infactible, debido a los limites de distancias
impuestos, podria pasar que no existan suficientes conexiones entre capas para poder enviar el flujo
necesario, por lo que esta instancia se eliminaria y se vuelve a iniciar un muestreo nuevo.

El desechar muestras donde los modelos sean infactibles, podria generar sesgos en el largo plazo,
ya que, pese a que el muestreo en si sea insesgado, hay ciertas combinaciones de nodos que no podran
generarse, por lo que es posible que este modelo tarde mas de lo esperado en acercarse a las
probabilidades iniciales de cada nodo.

5.2.3 Resultados

Existen dos principales dimensiones a evaluar en este tipo de modelo. Por un lado, estan los
tiempos de ejecucion, y por otro, el nivel de cercania con las probabilidades originales.

17 Es importante destacar que BUDGET en este modelo representa la cantidad de cuadrillas que fiscalizaran en esta

instancia.
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5.2.3.1 Tempos de ejecucion
En cuanto a los tiempos de ejecucidn, a continuacion, se muestran los tiempos de ejecucion para
1, 25, 50, 100, 250, 500 y 1000 muestreos.

Tiempos de calculo con diferentes tamafos de
muestra (con dos capas)

1800
1600
_ 1400
£ 1200
8 1000
2
S 800
3,: 600
400
200
0 J
O O O O O O OO OO O 0O OO O O O oo o o o o o o o
N O O < 0N O O < 0N O O < 0N O O < 0N O O <
I Hd NN mN NN N O O NN NOOOO OO OO
Tamaiio de capa del grafo
e )5 jterg e 5() jterg e 100 itera 250 itera e 500 itera == 1000 itera

Gréfico 1: Tiempos de célculo en muestras

Tiempo de cdlculo por tamaiio de capa (1
muestra y dos capas)

1,8
1,6
1,4
1,2

0,8
0,6
0,4
0,2

Segundos [s]

10 20 30 40 50 100 150 200 250 300 400 500 600 700 800 1000
Tamaiio de capa del grafo

Gréfico 2: Tiempo de célculo en una iteracion
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A partir de los resultados expuestos recientemente, se puede ver que el tiempo de calculo
mantiene un crecimiento polinomial considerando sélo la variacion en la cantidad de nodos por capa.

Por otro lado, el tiempo de ejecucidn para una iteracion muestra ser efectivo para el sistema de
transportes en el que se utilizara (Considerando que se utilizaran 1000 nodos por capa en el grafo real)
calendarizacion diaria no retrase el sistema de fiscalizacion en cuanto a tiempos de ejecucion.

5.2.3.2 Cercania con probabilidades originales

Antes de realizar los estudios correspondientes a esta area, hay una consideracion importante a
destacar.

La existencia de muestreos infactibles debido a la falta de arcos suficientes entre capas a partir de
la restriccion de distancia impuesta'® puede afectar los resultados de las probabilidades totales alcanzadas
en el largo plazo, ya que no existe igualdad de condiciones para determinar factibilidad en cada punto,
por lo que puntos en el borde del mapa a muestrear tienen mayor probabilidad de resultar infactibles que
puntos mas centrales que ellos. Esto sucede porque la densidad de puntos céntricos es mayor que la
densidad de puntos del borde (pese a mantener el mismo radio de factibilidad), por lo que, en el largo
plazo, podria resultar que los puntos centrales del mapa sean sobrerrepresentados y los puntos de borde
subrepresentados.

A partir de este problema queda propuesto generar una herramienta de nivelacion de la
probabilidad de infactibilidad para todos los puntos del grafo. Esta herramienta consistiria en un sistema
de determinacion de radios factibles dependiendo de la ubicacion del punto.

Diferencia entre probabilidades con dos cuadrillas

4,5
3,5
2,5

1,5 /

0,5 e

10 20 30 40 50 100 150 200 250 300 400 500 600 700 800 1000

Tamaio de capa del grafo

Diferencia de probabilidades totales

1000 500 250 100 50 25

Gréfico 3: Diferencias entre probabilidades finales y esperadas que consiste en la suma de las diferencias

absolutas de sus componentes

18 O restriccion de tiempo segun sea el caso.
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El grafico anterior muestra el nivel de cercania entre las probabilidades de los nodos visitados,
para esto, se determind la diferencia absoluta entre las probabilidades de fiscalizacion originales en cada
nodo (resultado directo del juego de Stackelberg) con respecto a las probabilidades resultantes luego de
realizar el nivel de muestra respectivo.

Considerando que la cantidad de cuadrillas en el gréfico anterior es dos, se puede visualizar que
cuando la diferencia es 4, hay una completa discordancia con la realidad (resultado de los juegos de
Stackelberg) y, por otro lado, cuando es 0, hay una total concordancia con la realidad. En este caso se
puede apreciar el aumento de concordancia en la medida que aumenta la cantidad de muestras, por lo
que podemos concluir que para mantener un nivel de concordancia estable (25% de diferencia), sera
necesario generar un nivel de muestreo de dos veces la cantidad de nodos por capa.

A continuacion, se muestra un ejemplo del resultado del matching, simulado en ubicaciones
reales.

Las Condes p,

(0}
R Cemetery €3 Z
@at colli ) Cemetery. @ :blito Los Dominic

era

rque Fluvi ~ostanera Center
Renato Poblete o 3
%

6 ‘,.,@h 9;3’ Plaza Baquedano 7
£ A/'
) __m*@ Park €)

Plaza Nufoa

(&2} Pudahuel

, @~ =0
v > / 3/ P p—r % AY. Greg,
e/ &
A ff’"‘»—/"/- = Macul
e
2 A
—— ';'?@’/ /
///'/// P2 €3] Los Cerrillos
— @ =]
@ ¥ T
7\ K Museo Interactivo ¢
@ \ £ Mirador ®
\  Maipu

Fl Racana

[lustracion 10: Ejemplo de visualizacion de resultado version muestreo, donde cada
punto representa un paradero fiscalizado y cada segmento representa el camino (en tiempo)

que la cuadrilla debera recorrer

Cabe destacar la gran cantidad de cruces de arcos que se presentan dentro de este grafo, cruces
que no debieran presentarse, ya que indican que existe una pareja del cruce que puede permutarse y asi
reducir las distancias, pero al representar distancias en tiempo, estos cruces no representan distancias
euclidianas en la imagen, por lo que un segmento extenso en distancia puede ser menor en tiempo que
uno corto, debido a que utilizan diferentes tipos de vias. Permitiendo finalmente la existencia de cruces
en la solucion 6ptima de este matching.
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5.3 Modelo de descomposicidn por puntos extremos (MDPE)

El modelo MDPE consiste en describir la solucion del problema de flujo a costo minimo utilizando
los resultados de probabilidad de fiscalizacion del juego de Stackelberg, a partir de una combinacién
convexa de puntos del problema expuesto en (5.2.2), estos puntos mantienen la caracteristica de que su
combinacion mantiene los mismos valores que el expuesto en (5.3.1), pero siendo solucion enteras cada
uno de estos puntos por si solo. Caracteristica descubierta por Schrijver et al. [32].

Para su utilizacion, se deberd muestrear cada solucion (punto extremo) encontrada con su
ponderador respectivo, donde el resultado sera la calendarizacion respectiva del dia.

5.3.1 Construccién de la solucién no entera

La solucion no entera del modelo MDPE, es la base sobre la cual se buscaran las soluciones
enteras que puedan describirla. Consiste en un modelo de flujo, con la misma estructura que el modelo
presentado en el capitulo de modelo version muestreo (5.2.2), pero con dos diferencias: en primer lugar,
se fija que el flujo que pasa por cada nodo (descontando los nodos de entrada y salida) debe ser igual a
la probabilidad de fiscalizacion del nodo respectivo. Por otro lado, se liberan las restricciones de
integralidad de los arcos, ya que, si no se relajan estas restricciones, el resultado seria infactible (salvo

en casos excepcionales).

llustracion 11: Ejemplo de la estructura del grafo del modelo MDPE

Flujo

Flujo
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l
(™)
/ \\\
166
N LS

o
[}
-u @
o
[

Capa 1

Para la creacion de este grafo, al igual que en el modelo versién muestreo, se consideraron solo
los arcos que estuvieran entre 10 y 12.000 metros de distancia.
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Una vez que el grafo esta correctamente generado, se implementa el siguiente modelo:

Modelo2: Modelo PLmppe

Variables X, = # flujo que va desdeiaj e Rt

ming Y ;i * Xi

s.t.
> Xij = 22Xk VieEV-—(es)
Modelo Zj Xe j = BUDGET
> Xi = P; VieV —(es)
X < 1 Y(i,j) € E
Xi,j > 0 V(i,j) € E

5.3.2 Meétodo de construccion de soluciones enteras

Como se comento en la seccion (3.3.2), a partir del teorema de Carathéodory [41], si un punto se
encuentra dentro de la envoltura convexa de una region en R¢, entonces, este punto podré ser descrito
por a lo mas d+1 puntos de esta region. En particular, este teorema se cumple para un poliedro donde los
puntos que componen la combinacion convexa del punto original son puntos extremos del poliedro.

Para poder encontrar los puntos extremos que descomponen al punto encontrado en la seccidn
anterior (5.3.1), se utiliza el método propuesto por Martin Grottschel [42] para encontrar estos puntos de
forma efectiva. La implementacién de este algoritmo se divide en dos fases, en primer lugar, se generan
las instancias iniciales y luego se avanza a una fase iterativa.

En la fase inicial, se busca el punto 6ptimo de la solucion del modelo PLmpre, luego se seleccionan
las variables cuyo valor sea entero y se fijan sus valores (eliminando aquellas variables cuyos valores
sean 0).

En la fase iterativa, se busca el punto 6ptimo para el modelo PLmmm considerando solo las
variables no enteras del punto no extremo actual. Una vez encontrado este punto, se busca la proyeccion
a la cara opuesta del poliedro considerando el factor de distancia entre estos tres puntos se genera un
ponderador correspondiente al punto extremo encontrado con PLmwmm. La proyeccién encontrada
corresponde a el punto no extremo base para la iteracion siguiente. Esta fase se mantiene hasta que el
punto proyectado dentro del poliedro corresponde a un punto extremo del poliedro de PLmmwm, 0 hasta
que ya no quedan variables libres en este modelo.

A continuacion, se describird en profundidad como funcionan los tres procesos fundamentales
para una eficiente implementacion, estos son, el podado del grafo, busqueda de puntos extremos,
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busqueda de proyeccion de los puntos extremos. Finalmente se explica con mayor detalle el
funcionamiento general del algoritmo.

5.3.2.1 Podado del grafo

Para poder generar un algoritmo eficiente donde el tiempo de cémputo sea el menor posible, es
necesario reducir la dimensién del poliedro original, de manera de excluir variables que claramente no
influiran en el resultado final del algoritmo.

Es importante destacar que los valores del flujo que cada arco del grafo puede tomar estan en el
intervalo [0,1], por lo que cuando en la solucién no entera (5.3.1) el flujo sobre un arco tiene un valor
entero (0 0 1), todos los valores para ese arco de los puntos que lo descomponen, deberan tener el mismo
valor, como se muestra a continuacién para el caso en que este valor sea 0 (analogo a cuando es de valor
1).

Ecuacion 2: Demostracion para podado de grafo

Consideremos X* = (X; ;)(i j)ee como la solucién éptima al modelo
Donde su descomposicion sera:
. |E|+1 L |E|+1
X*=>,_1 M*xX"cond, ; Mg=1y A >0
Proposicioén:
k

siX;;=0=X,,=0Vk= L,...,|E|l+1

Demostracion: .
- k
Supongamos que 3k =1,...,|E[+1/X; ;>0

Sea (i,)/X;; = 0=, A * X,

0 = )\E*X:,j + Zk#g)\k*X:’j
>0 >0
= A =0

Porloque X “no forma parte de la descomposicion de X

Por lo tanto, sin pérdida de generalidad, se pueden eliminar todas las variables en que la solucion
no entera sea igual a 0 y fijar como restriccion activa (xij=1) para los casos en que la solucién no entera
sea igual a 1.

El impacto en reduccidn de dimensiones no es despreciable por lo que este es un paso importante
dentro del desarrollo eficiente del algoritmo. A continuacion, se muestra el porcentaje de arcos podados
comparados con la cantidad de arcos originales para simulaciones con grafos de diferentes tamarios.
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NODOS ARCOS ARCOS NO PORCENTAIJE
ORIGINALES PODADOS PODADOS

10 110 39 65%
20 416 79 81%
30 906 119 87%
40 1,585 160 90%
50 2,433 199 92%
100 9,731 399 96%
150 20,866 600 97%
200 37,665 802 98%
250 58,956 999 98.3%
300 83,998 1,200 98.6%
400 149,469 1,602 98.9%
500 231,321 2,003 99.1%
600 335,010 2,412 99.3%
700 453,501 2,811 99.38%
800 597,971 3,207 99.46%
1000 932,462 4,015 99.57%
1500 2,074,255 6,039 99.71%

Tabla 4: Comparacion de tamarfios entre grafos podados y no podados

Una vez podado el grafo, se eliminan las restricciones de flujo en los nodos (tercera restriccion
en el modelo previamente expuesto).

5.3.2.2 Determinacion de cada punto extremo

Un punto extremo es un vértice dentro de un poliedro y se caracteriza en el hecho de que en caso
de que exista un optimo definido dentro de un poliedro valorizado por una funcion lineal, este valor
siempre se encontrara en un punto extremo, por lo que, para encontrar el punto extremo mas cercano,
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buscaremos el punto 6ptimo del problema. EI modelo por utilizar es el mismo modelo utilizado en (5.2.2),
ya que los puntos extremos que encontraremos seran los vectores que formaran la descomposicion del
vector encontrado en (5.3.1) (vector que llamaremos vector original), por lo que es necesario que estos
puntos sean enteros.

5.3.2.3 Determinacion del nuevo punto no extremo

Para determinar la cara del poliedro que intercepta con la de la proyeccién entre el punto original
y el punto extremo actual, primero hay que determinar la direccion de movimiento que utilizaremos. Para
esto se genera el vector de movimiento d' = (X" — X', siendo X" el punto original, y X' el punto extremo
actual (Solucién éptima de MVE). Una vez que se tiene la direccién de movimiento, A. Skoda [43]
propone un método fuertemente polinomial de orden n® basado en el método utilizado por W. H.
Cunningham [44] para encontrar el punto de interseccion entre un vector y un poliedro, pero para este
caso y dada la estructura del poliedro, se utiliza otro método, que se explica a continuacion.

Dentro del poliedro actual todas las restricciones son activas, con excepcion de las restricciones
de flujo en los arcos y las restricciones de positividad de esta misma variable, por lo que la interseccion
entre el vector de direccion con el poliedro seré en el punto P(X') = X* + 6 = d*, mientras & cumpla la

siguiente condicion:
1 - X — X!
0 = min ( L )
J d;

Cumpliendo esta condicion se encontrara el primer punto del poliedro de X* donde se activa una
restriccion de flujo en arcos, sea esta 0 o 1.

Una vez encontrado el nuevo punto, se calculan el ponderador A;, definido a partir de A4:

[[X* =x*|, y 22 IX* =P(X #)|l, , Entonces 2; = - 'EA . Esto significa que mientras mas grande sea la
2 1

distancia relativa entre el punto no extremo original y el nuevo punto no extremo con respecto al punto
extremo, mas grande sera el ponderador A;. Este ponderador representa el nivel de cercania de la nueva
solucion encontrada con respecto a las soluciones anteriores. A continuacion, se muestra un diagrama
del método recientemente descrito.
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Restriccion del modelo
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Distancia entre PN y R3
Direccion hacia PE
Punto extremo

Punto no extremo

Punto no extremo nuevo

Figura 2: Diagrama de movimiento dentro del poliedro

Una vez encontrado el ponderador A; y el punto no extremo nuevo, se fija la restriccion en que se
encuentra este punto (punto no extremo nuevo), de manera de reducir una dimensién del poliedro y poder

sentar las bases para encontrar nuevamente otro punto extremo distinto al anterior.

5.3.2.4 Método de iteracion

Para poder ejecutar el algoritmo de forma consistente, se detalla a continuacion un pseudo codigo
que detalla la ejecucion total del algoritmo de descomposicion por puntos extremos discutido

anteriormente.
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1) X * < sol.6ptima de PLyppg
2) Ejpy < {e€E: X,€{0,1}}
Efpqc —{€e€E: 0<X,<1}
3) X;fnt < XE
X;Tac < XEfrac
4) <0, A <0
5 i<0
6) While Ef.q #0 ANi<|E|+1
a. Sea PLyyy < conlasrestricciones adicionales X, =X, Ve € E;y,;
b. Sea X! « punto extremo 6ptimo de PL};yy

int

c. deX*—Xxt

. (1-XL-X;)
d. 0 min (C=F5)
e. PXY) < X" +60d
I o)

P =xi X -p(x),
g @ @U{X}, A=AU{}}
h. X* « P(XY)
i. Eijpt< {e€E: X,€{0,1}}
Efpqe —{€e€E: 0<X,<1}
jo iei+1
7N AF <@
8) Foreachi=1,to |A|do:

i—-1

a Nea|]| (-2)
j=1

b. AF — AF U (AF)

9) Return @ A AF
10)*/Este resultado mantiene las siguentes caracteristicas

a. lelllfxizx*

F
b. Zl’=‘1|xf=1 , AF>ovi=1,...,|AF|
c. Xte{0,1}vi=1,..,|X| ,Ve€E
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5.3.3 Resultados

En esta seccidn se muestran los resultados obtenidos del modelo descrito previamente, junto a
una recapitulacion de diferentes variaciones a la resolucién con el fin de obtener un algoritmo eficiente
en cuanto a tiempos de ejecucion.

5.3.4 Mejoras al modelo y su resolucion

NODOS POR CAPA [CANTIDAD] 10 20 30 40 50 100 150 300
TEIMPO DE RESOLUCION 0.097 0.57 191 4.22 853 7448 267.7 2,554.3
[SEGUNDOS]

Tabla 5: Tiempo de resolucion inicial

A partir de los resultados expuestos previamente, se puede ver que los tiempos de calculo
incrementan de manera explosiva con cada aumento de nodos en el grafo, llegando a alcanzar 43 minutos
para el céalculo de 300 nodos. Considerando que, para la implementacion de este algoritmo dentro del
sistema de trasporte, se requiere de un tiempo de ejecucion razonable para al menos 1000 nodos por capa,
por lo que es necesario modificar la implementacion del algoritmo de manera de aprovechar la estructura
del problema y asi reducir los tiempos de ejecucion.

5.3.4.1 Implementacion de algoritmos de resolucion de flujos

Para poder entender mejor cuales son los “cuellos de botella” del modelo actual, debemos poder
visualizar y desglosar en tiempos de ejecucion cada una de las fases del modelo planteado, para asi poder
mejorar aquellos puntos criticos que tengan mayor capacidad de reduccién de los tiempos de ejecucion.
El desglose para el modelo actual se muestra a continuacion.
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NODOS TIEMPOPLNO TIEMPOPL TIEMPO PUNTO TIEMPO
PORCAPA ENTERO[S]  ENTERO® NOEXTREMO*  TOTAL%

[s] [s] [s]

10 0.005 0.085 0.004 0.097
20 0.01 0.52 0.028 0.57
30 0.026 1.75 0.1 1.91
40 0.031 3.88 0.247 4.22
50 0.056 7.93 0.44 8.53
100 0.255 69.23 3.89 74.48
150 0.59 248.38 15.17 267.7

Tabla 6: Tiempos de resolucion modelo version 1

A partir de esta tabla, podemos ver que el punto de mayor conflicto se encuentra en la ejecucion
del calculo de los puntos extremos del poliedro en la fase iterativa (columna PL entero de la tabla), por
lo que el mejorar su rendimiento podria generar un alto impacto en la resolucién eficiente del problema.

Al ser los puntos extremos encontrados soluciones enteras, entonces se pueden utilizar algoritmos
combinatoriales para problemas de flujo en redes que entregaran soluciones enteras, como los algoritmos
propuestos por Ford Fulkerson, [45]. Para esta memoria se utiliza, la herramienta de “min cost Flow” de
OR-tools, herramientas de optimizacion open source mantenidas por Google.

En este caso, OR-tools utiliza el método de “cost-scaling push-relabel algorithm”, un algoritmo
originalmente propuesto por Goldberg et al. [46], donde luego fue implementado de forma mas eficiente
por el mismo autor [47] , este método se basa en crear un punto de partida, donde luego identifica los
nodos cuya demanda u oferta no sea satisfecha, luego calcula el costo reducido de cada arco del grafo y
aumenta el flujo que se envia por algin arco cuyo costo reducido sea negativo y no esté actualmente
saturado. La complejidad de este algoritmo es de orden O (n? * m = log(n * C)) donde C es igual al valor
del costo més alto de los arcos del grafo, n es la cantidad de nodos y m la cantidad de arcos.

19 Tiempo utilizado para la blsqueda del punto no extremo utilizando el MVN (5.3.1).
20 Tiempo utilizado para la busqueda del punto extremo MVE (5.2.2).
21 Tiempo utilizado para la busqueda del punto de proyeccion al poliedro (5.3.2.3).

22 Tiempo utilizado para la ejecucion del algoritmo en su totalidad.
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Un problema del algoritmo implementado por OR-tools, es que no es capaz de incorporar una
cota inferior para el flujo a través de un arco por lo que es necesario realizar una modificacién a la
estructura del grafo para su correcta implementacion.

La implementacion de una cota inferior en el arco es importante para este modelo, ya que en la
medida que se ejecuta el algoritmo, se van activando nuevas restricciones, especificamente, se activan
las restricciones de capacidad de los arcos, fijando su flujo ya sea en 1 0 en 0. Para cuando el flujo se fija
en 0, solo es necesario borrar ese arco del grafo, pero al fijar la restriccion en 1, es necesario fijar dentro
del modelo la cota inferior en 1.

Para poder implementar una cota inferior ficticia, lo que se hace es, crear una demanda ficticia en
el nodo cola del arco y una oferta ficticia en el nodo de cabeza, luego se fija la capacidad del arcoenQy
se ejecuta el modelo, una vez obtenido el nuevo 6ptimo, se agregan los costos del arco original y la
variable que se omitio. EI método se muestra en el siguiente diagrama.

Oferta = O/ Oferta += V
o o

Demanda =D\ Demanda +k

Figura 3: llustracion de cambio en grafo por capacidad = 1

Con este sistema, se omite la existencia de este arco, pero considerando sus efectos en el flujo.

Una vez implementado este nuevo algoritmo de busqueda de nuevos puntos extremos, se obtienen
los siguientes resultados.
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NODOS TIEMPOPLNO TIEMPOPL TIEMPOPUNTO TIEMPO

ENTERO [S] ENTERO[S] NO EXTREMO [S] TOTAL [S]
10 0.008 0.006 0.01 0.028
20 0.014 0.028 0.032 0.082
30 0.028 0.047 0.068 0.164
40 0.057 0.382 0.157 0.642
50 0.056 0.214 0.26 0.608
100 0.22 1.897 2.12 4.95
150 0.633 5.457 7.04 15.33
200 1.07 14.48 17.365 39.27
250 2.226 29.39 36.92 81.96
300 3.5 48.52 61.36 138.24

Tabla 7: Tiempo de resolucién modelo version 2
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Grafico 4: Comparacion desempefio version 1y version 2
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A partir de los resultados anteriores se puede apreciar una reduccion en promedio de un 87% del
tiempo total de ejecucidn, lo que permite al modelo ejecutarse en tiempos razonables para una mayor
cantidad de nodos por capa.

5.3.4.2 Implementacion de resolucion tipo gloton

Pese a haber reducido en gran medida el tiempo de resolucion del modelo, aun no es posible
computar una instancia del tamafio que es requerido para el proyecto, por lo que es necesario buscar una
nueva forma de reducir los tiempos de céalculo. Al analizar la estructura de tiempos de codmputo obtenidas
en la implementacion anterior (5.3.4.1) se ve que hay dos parametros que impactan de igual medida. Por
un lado, se encuentra el calculo del nuevo punto no extremo y por otro la busqueda del punto extremo.
Por ello se decide buscar una nueva forma para encontrar un punto extremo de manera mas eficiente.

Para mejorar los tiempos de célculo, se decide generar un método de basqueda glotén, en que se
activaran los arcos de menor costo, es decir se impondra un flujo de valor 1 en los arcos partiendo desde
el de menor costo de transporte, luego, en la medida que se vayan completando las “rutas”?3, una vez que
se completan las rutas suficientes como para transportar un flujo total igual al Budget®*, se descartan (se
impone un flujo de 0) a los arcos que no pudieron completar una “ruta”, de manera de obtener un
resultado entero de rutas donde se respetan todas las restricciones. En el caso en que no se logre una
solucion factible, se utiliza el método anterior (5.3.4.1). Los resultados de esta implementacion se
muestran a continuacion.

23 Una “ruta corresponde a un conjunto de arcos con flujo igual a 1 donde la restriccion de flujo sobre los nodos por

lo que pasan se respeta a lo largo de su recorrido.

24 E| Budget es la cantidad de unidades de flujo que se enviaran a través del grafo, se interpreta como la cantidad de

cuadrillas que fiscalizaran simultaneamente en la ciudad.
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NODOS TIEMPOPLNO  TIEMPO PL TIEMPO PUNTO  TIEMPO
ENTERO [S] ENTERO [S] NO EXTREMO  TOTAL[S]
[s]
10 0.005 0.001 0.0079 0.016
20 0.19 0.005 0.038 0.076
30 0.03 0.026 0.088 0.201
040 0.12 0.046 0.178 0.44
50 0.1 0.105 0.38 0.83
100 0.225 0.71 2.018 5.57
150 0.671 2.62 6.74 26.43
200 1.14 5.989 17.628 91.74
250 2.07 12.13 34.55 252.07
300 3.44 24.39 58.42 518.98

Tabla 8: Tiempo de resolucion de modelo version 3
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A partir de los resultados anteriores se puede apreciar un aumento en promedio de un 119% del
tiempo total de ejecucion total, por lo que se descarta este método como un posible remplazo al método
actual.

5.3.4.3 Implementacion de resolucion no ordenada

Pese a haber reducido los tiempos de calculo del modelo, la implementacidn anterior tiene un
peor rendimiento, principalmente por las variables no consideradas dentro de la separacion de tareas.
Dentro de estas se destaca la inicializacién de los parametros.

Un factor importante dentro de la formulacion anterior esta en ordenar todos los arcos a partir de
su costo, para luego utilizarlos de forma ordenada, pero para la implementacion de este método, solo es
necesario encontrar puntos extremos, indiferente a si estos son 6ptimos o no, al hacer la combinacion
convexa, el resultado final ser el mismo.

A partir de esto, se decide utilizar un método de busqueda no ordenada, cuyo fin sea encontrar
soluciones enteras factibles, independiente de su costo. Esta nueva metodologia, permite utilizar
estructuras no ordenadas para la inicializacion, que son mas eficientes en su uso comparado con
estructuras mas ordenadas. Los resultados de esta implementacidn se muestran a continuacion.
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NODOS TIEMPOPLNO TIEMPOPL TIEMPO PUNTO TIEMPO

ENTERO [S] ENTERO[S] NO EXTREMO [S] TOTAL [S]

10 0.005 0.004 0 0.012
20 0.022 0.021 0.003 0.054
30 0.037 0.036 0.004 0.082
40 0.075 0.067 0.017 0.17
50 0.061 0.076 0.02 0.173
100 0.27 0.3 0.082 0.69
150 0.6 0.83 0.24 1.79
200 1.36 1.24 0.34 3.1
250 2.21 1.84 0.53 4.82
300 2.88 2.88 0.83 6.94
400 4.74 5.48 1.58 12.45
500 7.09 9.2 2.7 19.95
600 11.24 12.32 3.42 28.35
700 15.45 17.42 5.43 40.23
800 19.69 23.64 7.03 53.46
1000 36.36 38.87 12.18 91.63

Tabla 9: Tiempos de resolucién modelo version 4
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Comparacion tiempos de resoluciéon mod 2, mod
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Gréfico 6: Comparacion de desempefio version 2, version 3, y version 4

A partir de los resultados anteriores se puede apreciar una reduccién en promedio de un 73% con
respecto al modelo anterior y un 66% con respecto al modelo 2, lo que permite al modelo actual ejecutarse
en instancias de mayor tamafo.

5.3.4.4 Implementacion de resolucion de primera iteracion con algoritmos de flujo

Pese a haber reducido de forma considerable los tiempos de ejecucion del modelo actual, existe
un cuello de botella que permitira reducir los tiempos de ejecucion ain mas. Luego de analizar la tabla
de tiempos de ejecucion de la implementacion anterior, se puede ver que el tiempo de célculo del modelo
no entero representa un 30% del tiempo de ejecucion total, por lo que si se utiliza una formulacion
diferente a la actual se podrian reducir de forma importante estos tiempos de ejecucion.

Para poder reducir los tiempos de ejecucion de este modelo, se reemplaza el modelo lineal
implementado utilizando el solver Guroby, por el algoritmo de resolucion de flujo a costo minimo
implementado en Google OR-tools. Pero antes de poder realizar el cambio se deben solucionar dos
limitantes del algoritmo antes mencionado. Estas son:

- Elflujo de cada arco debe ser entero.

- El costo de cada arco debe ser entero.

Para solucionar estos problemas, se proponen dos soluciones que deben ser implementadas de
forma simultanea.
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Para solucionar los problemas de capacidades enteras tanto de arcos como de nodos, se propone
realizar un incremento de todos los valores antes mencionados por un ponderador comdn y luego
convertir los valores ponderados a su valor entero mas cercano.

Es necesario considerar que pese a tener un ponderador lo suficientemente grande para no
desvirtuar de gran manera el resultado final, cada vez que se transforma un decimal a entero, se descuenta
marginalmente el tamafio de ese valor. Este efecto toma especial relevancia al truncar las probabilidades
de un nodo, ya que, para poder generar un grafo de flujo factible, la suma de las probabilidades debe ser
igual a la cantidad de cuadrillas que recorreran el grafo, por lo que se mantiene el valor de probabilidad
del ultimo nodo libre, para suplir las diferencias marginales acumuladas y garantizar la factibilidad del
modelo.Una vez solucionados estos problemas, se puede implementar el nuevo método.

Con el fin de no perturbar la solucion final, es necesario determinar el minimo ponderador tal que
el resultado final (probabilidad esperada de fiscalizacion en cada punto del grafo) no diverja en méas de
un orden de magnitud comparado con el inicial, para esto se realiza un estudio de tres posibles
ponderadores (10° 10'? y 10%). A continuacion, se detalla una tabla que muestra la suma de las
diferencias absolutas entre la probabilidad de cada nodo segun el modelo de Stackelberg y la probabilidad
segun el modelo MDPE respectivo.

NODOS DIFERENCIA DIFERENCIA DIFERENCIA DIFERENCIA

CON CON 10" CON 10" CON 10°
GUROBI
10 8.70E-13 1.19E-12 5.73E-12 5.62E-09
20 | 0.05108813 6.00E-14 1.12E-11 1.12E-08
30 7.86E-13 1.15E-12 2.08E-11 1.91E-08
40 5.01E-13 5.01E-13 2.65E-11 2.58E-08
50 1.05E-12 1.07E-12 3.02E-11 3.03E-08
100 8.20E-13 9.52E-13 5.43E-11 5.23E-08
150 4.03E-13 2.84E-13 7.88E-11 8.00E-08
200 3.76E-13 3.03E-13 1.02E-10 9.83E-08
250 4.83E-13 4.28E-13 1.29E-10 1.27E-07
300 5.79E-13 4.20E-13 1.59E-10 1.52E-07
400 7.15E-13 6.03E-13 2.20E-10 2.07E-07
500 8.97E-13 7.60E-13 2.55E-10 2.64E-07
600 1.05E-12 1.58E-03 3.16E-10 3.18E-07
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700 8.84E-13 7.83E-13 1.60E-04 3.62E-07

800 1.05E-12 8.69E-13 4.04E-10 4.40E-07

1000 1.84E-06 6.16E-13 5.03E-10 5.26E-07

Tabla 10: Desempefio de diferentes versiones del modelo version 5

A partir de la tabla anterior se puede ver que el ponderador que debiera ocuparse para disminuir
el efecto de truncar las probabilidades es 10°. Una vez determinado el ponderador, es necesario analizar
los beneficios en los tiempos de resolucion del nuevo método.

NODOS TIEMPOPLNO TIEMPOPL TIEMPO PUNTO TIEMPO

ENTERO [S] ENTERO[S] NO EXTREMO [S] TOTAL [S]

20 0.007 0.022 0.001 0.034
30 0.008 0.031 0.005 0.05
40 0.023 0.05 0.017 0.098
50 0.074 0.08 0.02 0.18
100 0.073 0.29 0.074 0.47
150 0.17 0.66 0.16 1.05
200 0.48 1.3 0.37 2.28
250 0.73 2.23 0.61 3.81
300 0.82 3.06 0.78 4.98
400 1.46 6.04 1.62 9.68
500 2.3 8.1 2.13 13.39
600 3.46 12.47 3.24 20.38
700 4.61 17.93 4.9 29.1
800 6.56 22.8 5.57 37.17
1000 12.11 35.92 8.51 60.32
1500 31.68 96.5 23.9 162.6

Tabla 11: Tiempos de resolucién del modelo version 5
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Comparacion tiempos de resoluciéon mod 4, mod 5
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Gréfico 7: Comparacion de desempefio entre modelo version 4 y modelo version 5

A partir de los resultados anteriores se puede apreciar una reduccién en promedio de un 29% con
respecto al modelo anterior, permitiendo una ejecucion en tiempos razonables de instancias reales para
el sistema de transportes de Santiago.

5.4 Comparaciones entre modelos

Pese a las diferencias entre los métodos utilizados para resolver el problema estatico tanto version
muestreo como el MDPE, estos dos tienen en comun el mismo objetivo. El poder generar una lista de
tareas concretas para poder entregarselas a los fiscalizadores del sistema y que, manteniendo cierto nivel
de eficiencia en sus rutas, puedan cumplir las probabilidades a largo plazo de fiscalizacién originales
entregadas por la ejecucion del modelo de Stackelberg. Por esto se hace necesario realizar una
comparacion en el desempefio de cada método.

Las dimensiones por comparar se centran en desempefio en costos de transporte de los equipos
de fiscalizacién, tiempos de ejecucion, concordancia con las probabilidades del modelo de Stackelberg
y diferencias en cuanto a capacidad predictiva.

5.4.1 Costos

Para calcular la diferencia entre los costos de transporte de cada método, se realiza un promedio
de los costos de una muestra de 1000 casos para la metodologia de muestreo, es decir se simula mil veces
un muestreo y matching, mientras que para la metodologia de MDPE, se realiza un promedio ponderado
de cada solucion de la combinacion convexa encontrada, que por definicion es igual al resultado no
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Porcentaje de mejora

Zentero del primer modelo. Los resultados que se muestran a continuacion se generaron con un Budget
de cinco cuadrillas.

Mejora porcentual muestreo/nested Costos promedio entre modelos
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Grafico 9: Mejora porcentual en costos entre Grafico 8: Comparacion en costos entre modelo
modelo MDPE y modelo de muestreo MDPE y modelo de muestreo

Como se puede ver en los graficos anteriores, los costos del modelo MDPE son consistentemente
menores comparado con los costos de la version de muestreo, diferencia que se ve acentuada en la medida
que el grafo adquiere mayor tamario, llegando a generar una reduccion de costos de un 92% para el caso
de 1000 nodos por capa. Esta reduccion de costos se mantiene consistente dentro de las cotas maximas
y minimas de costos de cada modelo, que se pueden ver en los anexos 2.1y 2.2.

La principal razon de por qué el modelo MDPE es menor en costos, es debido a que, en este
modelo, se realiza una optimizacién de flujo a costo minimo del grafo completo, que luego se reconstruye
a partir de puntos enteros, lo que entrega mayor libertad para encontrar mejores rutas comparado con el
modelo de muestreo, que solo es capaz de optimizar un sub-grafo en cada instancia, por lo que las
soluciones debieran ser igual o peor en cuanto a costos.

5.4.2 Comparacion en marginales

La comparacion en la dimension de similitud con las probabilidades originales, no es directa, ya
que por un lado se entregan soluciones con una distribucion de probabilidad especifica (modelo MDPE)
y por el otro, se entregan con una distribucion de probabilidad uniforme (modelo muestreo), por lo que

-z - Cost t — Cost ted
25 Ecuacion para obtener la mejora porcentual ———- T2~ =250 RETEL 4 100
Costo muestreo

o1

Costo de transporte [metros]



para poder generar una instancia comparable entre estos dos metodos, se realiza un muestreo del resultado
del modelo MDPE del mismo tamafio que la instancia del modelo version muestreo utilizando la
distribucion de probabilidad del modelo respectivo. Generando asi una simulacion de ejecucion de la
misma cantidad de dias para ambos modelos. Los resultados que se muestran a continuacion son los
resultados de la diferencia porcentual entre las diferencias de las probabilidades obtenidas con el modelo
MDPE y muestreo en comparacion con las probabilidades originales (resultados del modelo de
Stackelberg).

Para calcular esta diferencia, primero se calcula la diferencia absoluta entre el vector de
probabilidades de fiscalizacion originales versus cada modelo de muestreo (diferenciado por la cantidad
de muestras), por otro lado, se calculd la diferencia absoluta entre las probabilidades originales y el
modelo MDPE, finalmente se realiza una diferencia porcentual entre los resultados de las diferencias de
muestreo y MDPE?®,

Diferencia entre marginales con niveles de
muestreo, budget =5
100%
80%

60%

40%
l/\
20% 4 \ /\
0% = ————— e

0% 140 20 30 40 50 100 150 200 250 300 400 500 600 700 800 1000
- (o]

-40%

e 1000 dias 500 dias 250 dias 100 dias 50 dias 25 dias

Gréfico 10: Diferencias entre probabilidades alcanzadas entre modelo MDPE y modelo

muestreo

A partir del gréfico anterior, se puede ver que el modelo MDPE es mas cercano a la realidad
(aunque de manera inconsistente) comparado con el modelo version muestreo, diferencia que se reduce
amedida que aumenta el tamafio del grafo. Se aprecia que, a partir de los 200 nodos por capa, la diferencia
es practicamente nula (en promedio, es menor que un 0.1%), por lo que se puede concluir que en la
medida que el tamafio del grafo sea lo suficientemente grande, los desempefios de ambos métodos en
esta dimension seran similares.

Diferencia muestreo — diferencia nested "

26 Esta diferencia consiste en la siguiente formula 100.

Diferencia muestreo
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5.4.3 Tiempos de ejecucion

Por otro lado, para comparar los tiempos de ejecucion de cada instancia, se realiza un calculo de
tiempos de ejecucion de diferentes tamafios de muestra para el caso de matching con muestreo y se
compara con el tiempo de ejecucion del algoritmo mas eficiente en el modelo MDPE?’. A continuacion,
se presentan los resultados.

Tiempos de calculo con diferentes tamafios de muestra
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Gréfico 11: Tiempos de calculo de muestras entre modelo muestreo y modelo MDPE

Como se puede ver en el grafico, los tiempos de ejecucion del modelo MDPE, son claramente
menores a los tiempos de muestreos cuando estos son mayores a 100 muestras. Para mayor detalle se
muestran los casos menores o iguales a 100 muestras.

27 No se considera el tiempo de muestreo del resultado del modelo nested, ya que este representa menos del 1% del

tiempo de ejecucion de este, considerando un muestreo de 1000 instancias.
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Tiempos de ejecucion con diferentes tamafios de
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Grafico 12: tiempo de calculo de muestras reducidas entre modelo muestreo y modelo MDPE

Como se puede ver en el grafico anterior, los tiempos de ejecucion del modelo MDPE (nested)
para diferentes tamafios de grafo, son consistentemente menores a un muestreo de 50 iteraciones del
modelo de muestreo (50 dias), por lo que considerando si el sistema de scheduling de fiscalizadores es
estable por al menos dos meses, es decir solo se recalcula la solucion del modelo MDPE cada dos meses
0 mas, el método de matching MDPE es més eficiente en términos de tiempo de ejecucion que el modelo
de muestreo.

5.4.4 Predictibilidad

La Gltima dimension por evaluar entre estas dos metodologias es el nivel de predictibilidad de los
resultados de cada metodologia. Por un lado, el nivel de predictibilidad del modelo version muestreo,
dada su naturaleza de muestreo, es completamente impredecible, es decir, conociendo el estado del
primer turno, no se puede predecir cuales seran los estados del turno siguiente, salvo por la restriccion
de distancia en tiempo de los fiscalizadores (que se asume conocida por los evasores), limitando la
ubicacion del paradero a fiscalizar a una distancia de no mas de 15 minutos o 12 kilometros segun sea el
caso. Por lo que manteniendo un conocimiento perfecto de la estrategia del sistema de transportes?®,
considerando un radio promedio de la ciudad de Santiago de 14.3 kilémetros y una distribucion uniforme
de paraderos, al conocer la ubicacién de un nodo, el evasor tendra en promedio una probabilidad de
0.19% de averiguar el paradero del turno siguiente ya que en promedio existen 526 paraderos a una
distancia de 12 kilémetros de cada paradero.

Por otro lado, el modelo MDPE, presenta mayores restricciones al momento de generar una
solucion aleatoria, debido a que solo puede utilizar una calendarizacion que haya sido considerada dentro

28 Considerando que en promedio existen 1000 nodos posibles a fiscalizar dentro de la ciudad
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de la combinacion convexa de la solucion no entera, por lo que su nivel de posibles combinaciones es
altamente limitado en comparacion con el modelo version muestreo.

A continuacién, se puede ver los niveles de certeza que genera un conocimiento perfecto de los
puntos a fiscalizar dentro del modelo, es decir, cuando el evasor pudo simular a la perfeccion el conjunto
de soluciones del modelo MDPE. Para la realizacion de esta muestra se considera un grafo de 1000 nodos
por capa.

Se hace la distincion en tres posibles casos de informacidn, en primer lugar, las consecuencias de
cuando un evasor conoce solo un punto de fiscalizacion en el primer turno, cuando el Budget® es 1, 5,
10, 15 y 20. Luego se muestran las consecuencias cuando un evasor conoce la mitad de los puntos
fiscalizados en un turno para los mismos segmentos de Budget y por Gltimo cuando un evasor conoce
todos los puntos fiscalizados en un turno para los mismos segmentos. Es importante destacar que no se

incluye el segmento de Budget igual a 1 para la primera instancia debido a que el resultado es igual tras
dos instancias siguientes.

Distribucion probabilidad de certeza para modelo
nested, muestra =1
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Gréfico 13: Distribucion de nivel de certeza para el modelo MDPE con muestra =1

29 Cantidad de cuadrillas que estan fiscalizando simultaneamente
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Distribucidn probabilidad de certeza, budget/2
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Gréfico 14: Distribucion de nivel de certeza del modelo MDPE con muestra = Budget/2
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Gréfico 15: Distribucion de nivel de certeza del modelo MDPE con informacion perfecta

Como se puede apreciar en los graficos anteriores, los niveles de certeza de un evasor son
altamente sensibles a la informacion recopilada en el primer turno, pasando de una certeza que no supera
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el 3% cuando el conocimiento es de solo una cuadrilla, llegando al extremo de mantener una certeza
de préacticamente 100% para cuando se conocen todos los puntos fiscalizados en el primer turno (con
excepcion de la categoria de Budget igual a 1).

A continuacion, se muestra una tabla que condensa las distribuciones de certeza en su promedio.

MUESTREO 1 ‘ BUDGET/2 ‘ BUDGET

BUDGET ‘ 1 5 10 15 20 1 5 10 15 20 1 5 10 15 20
% CERTEZA ‘39% 2.2% 0.68% 0.36% 0.22% | 39% 9.3% 6.6% 4.1% 3.4% |39% 98% 97% 95% 95%

Tabla 12: Nivel de certeza promedio con diferentes niveles de informacion

A partir de la tabla anterior se puede apreciar el cambio drastico del nivel de certeza al aumentar
el nivel de informacion que recibe el evasor, partiendo de un nivel similar de incerteza para cuando solo
conoce un punto de fiscalizacion, a un nivel de certeza plena cuando conoce todos los puntos de
fiscalizacion en un turno.

Es importante destacar que estos estudios se realizaron considerando que el evasor conoce el
resultado del modelo MDPE, ya que en caso de que no lo supiera, no sabria cuales son los horarios que
deben cumplir los fiscalizadores, obligandolo a mantener un nivel de certeza igual que en el del modelo
de muestreo.

A partir de este resultado se puede ver que dentro de este modelo es importante un nivel de
incerteza en la busqueda de puntos extremos que conformen la combinacion convexa del punto no entero
original, ya que, de ser un problema determinista, los riesgos de predictibilidad son altos. Para poder
aumentar los niveles de incerteza de resultados, se podrian incluir perturbaciones aleatorias en los costos
de arcos al momento de buscar un punto extremo, como también incluir algoritmos que no
necesariamente encuentren el punto 6ptimo dentro del grafo.

Por otro lado, en el caso de que un evasor no conozca la metodologia en especifico utilizada para
la busqueda de puntos enteros, este podria conocer la estrategia mixta original y a partir de observaciones
de las realizaciones de los horarios de los fiscalizadores, podra reconstruir los puntos enteros que
conforman la solucién actual. Utilizando este sistema de ingenieria inversa, podria determinar un
resultado similar al original y volver a la situacién de evasor con informacion perfecta.

Debido a las complicaciones de predictibilidad discutida previamente, en cuanto a la dimension
de predictibilidad, el modelo versién muestreo es mas eficiente, ya que representa una cota maxima en
niveles de predictibilidad del modelo MDPE, donde este ultimo, si se presentan las condiciones
suficientes, podria llegar a tener un nivel de predictibilidad cercano al 100%.

30 Es decir que el evasor al conocer un paradero fiscalizado en el primer turno, en el mejor de los casos solo tendra
33 posibles paraderos donde posiblemente fiscalizaran en el siguiente turno, adivinando asi el comportamiento de los

fiscalizadores un 3% de las veces.
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5.4.5 Conclusiones

A partir de las comparaciones previamente realizadas, se puede concluir que el modelo MDPE
presenta claras ventajas en términos de tiempos de ejecucion y costos de transporte comparado con el
modelo de muestreo (MVE). En otra dimension, el modelo MDPE facilita la implementacion de sus
resultados, ya que solo es necesario generar un muestreo de sus calendarizaciones preestablecidas,
comparado con la ejecucion de un muestreo y matching que ejecuta el modelo de muestreo. Pese a esto,
el modelo MDPE presenta riesgos de predictibilidad comparado con el modelo de versién muestreo, por
lo que implementar este modelo con una estructura de aleatoriedad en su formulacién es fundamental
para mantener un desempefio éptimo en sus resultados.

Finalmente, el modelo MDPE mantiene mejores rendimientos que el modelo de muestreo,
siempre que se consideren sus riesgos de predictibilidad y se ejecuten sus resultados cada uno o dos afios
(dependiendo del tamafio del grafo) para asi limitar el aprendizaje por parte de los evasores.
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6 Scheduling Dindmico

La base del funcionamiento del scheduling dindmico contrasta con la utilizada en el estatico, ya
que, en este caso, las cuadrillas fiscalizadoras, deberan subirse a los buses y una vez arriba y con los
buses en movimiento continuar con el proceso de fiscalizacion. Este sistema es utilizado en varias
ciudades con un sistema de transporte publico similar al que se utiliza en Santiago. La implementacion
de un sistema con estas caracteristicas dotaria de importantes avances en materia de disminucién de la
evasion, ya que la capacidad de predictibilidad de los evasores es practicamente nula durante todo el
transcurso de los turnos de fiscalizacion, pues no tendrian efecto herramientas de informacion on-line
sobre la ubicacion de cuadrillas®® y se toma ventaja de la variabilidad de las velocidades de los buses
para aumentar la impredictibilidad del sistema.

Por otro lado, la implementacion de un sistema con estas caracteristicas tiene importantes
complicaciones debido a su naturaleza aleatoria, ya que generar un plan a largo plazo que cumpla con
las probabilidades globales impuestas en un principio es dificil de garantizar, ya que entran en juego
caracteristicas aleatorias en cuanto a velocidades de los buses y tiempos de fiscalizacion de las cuadrillas
o0 eventualidades durante el turno, entre otros. Por lo tanto, generar un sistema dindmico de coordinacion
de cuadrillas es la solucién més apropiada.

Para poder generar un primer acercamiento a este sistema de fiscalizacién con coordinacion
centralizada, se realiza un estudio comparativo de tres posibles métodos de fiscalizacion dinamica
diferentes, un modelo aleatorio, un modelo miope y un modelo miope por zonas.

6.1 Generacién del grafo y simulacion

El grafo que utiliza se construye a partir de los paraderos dentro de la ciudad de Santiago. Estos
paraderos estan unidos por los recorridos que los utilizan, diferenciando con arcos distintos a cada
recorrido, como se muestra en el siguiente diagrama.

31 Como aplicaciones de celulares utilizadas actualmente por evasores del sistema en Santiago.
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g

lustracion 12: llustracion de estructura de grafo dinamico

Por lo tanto, cada nodo del grafo es definido por el par (paradero, servicio) y dos nodos del grafo
estaran conectados si y solo si el servicio de dos nodos es el mismo y este se detiene consecutivamente
en los dos paraderos.

Una vez creado el grafo, se filtran las variantes de los recorridos, ya que estas funcionan solo en
ciertos horarios del dia y su implementacion escapa de los alcances generales de las simulaciones.

Para la generacion de las probabilidades iniciales en los arcos del grafo, al no contar con las
probabilidades generadas por la implementacion del algoritmo de juegos de Stackelberg, se utilizaran las
rutas de evasores obtenidas luego del calculo de shortest paths para los pares O.D. de la matriz de evasion
generada previamente en el proyecto en el que se desenvuelve esta memoria. Para esto se considerd
imponer de manera proporcional una probabilidad de fiscalizacion mayor a los puntos de mayor transito
i di,e , . - . . -,

‘;‘“eEZ‘? ), generando asi una densidad de probabilidad de fiscalizacion en los arcos
iek "Le
del grafo considerando solo las decisiones actuales de los evasores.

de evasores (p. =

Una vez obtenidas las probabilidades, para mantener una métrica medible del desempefio en
tiempo real del algoritmo y facilitar el calculo de las decisiones, se transforman las probabilidades a
frecuencias “meta” en cada segmento. Para esto se calcula la cantidad de arcos promedio que cada
cuadrilla puede fiscalizar por hora, para luego ponderar cada probabilidad por la cantidad de horas y
cuadrillas que contempla la simulacién, de manera que al generar la simulacion el resultado ideal seria
de frecuencias iguales a las frecuencias “meta” salvo un error intrinseco de la generacion de estas
frecuencias®.

Por ejemplo, se simularan 100 dias en los que una cuadrilla recorreréa el grafo, dada la velocidad
promedio de los buses y el tiempo promedio que una cuadrilla se demora en fiscalizar, en promedio, las
cuadrillas recorreran 15 arcos por fiscalizacion, se considera que cada cuadrilla trabaja 8 horas efectivas,
por lo que, para un arco con probabilidad de fiscalizacion de 0.002, su frecuencia “meta sera de 24 veces.
La ecuacidn se muestra a continuacion.

32 Ya que se utiliza la “eficiencia” promedio de cada cuadrilla para realizar el calculo.
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Frecuencia "meta" = Prob.arco * prom.arcos visitados * horas por dia * dias simulados

Por ultimo, una decision importante antes de iniciar el dia de fiscalizacidn es escoger el punto en
el que se comenzara a fiscalizar, ya que este determinara la zona en la que se recorrera el grafo. Para
esto, se ordenan las zonas del sistema de transporte segun su diferencia neta, es decir se calculan las
diferencias entre frecuencias “meta” y frecuencias actuales de cada arco de una zona y se suman solo
aquellas diferencias que sean positivas. Luego se asigna en orden decreciente una cuadrilla a cada zona
hasta cumplir el Budget, con el fin de generar una mejor distribucién del personal de fiscalizacion en la
ciudad.

Una vez determinada la zona en la que se asignara una cuadrilla, se inicializa esta cuadrilla en el
punto de mayor diferencia de frecuencia de la zona escogida.

Esta simulacion se realiza considerando un dia laboral de 9 horas (con un descanso de una hora
en el medio), luego simula las decisiones y movimientos de las cuadrillas por 320 dias.

Por ultimo, las variables para medir el desempefio de cada modelo seran las siguientes®:

- Distancia maxima entre la frecuencia meta y la frecuencia actual (ma}lx{fmv —f.v})
ve ! !

Distancia minima entre la frecuencia meta y la frecuencia actual (milgl{fm,v —fav})
Ve
. . . 1
- Promedio de distancias absolutas de frecuencias (m Zvevlfm,v — fa’v|)
. . . - .1
- Promedio de distancias positivas de frecuencias (m Zvev(fm,v — fa,v)+)

. . . 1 2
- Promedio de distancias absolutas al cuadrado (m Zvev(fm,v - fa,v)

. . . - 1 2
- Promedio de distancias positivas al cuadrado (m Zvev(fm,v - fa’v)+

6.2 Ejecucion de modelos dindmicos
6.2.1 Modelo aleatorio
6.2.1.1 Modelo aleatorio uniforme

Se implementa un modelo de decision aleatoria con el fin de generar un benchmarking imparcial
para probar los rendimientos del resto de modelos. EI modo de funcionamiento consiste en que a partir
de un punto (estado espacial de la cuadrilla), se selecciona uniformemente un nodo entre los vecinos que
estén a no mas de 200 metros de distancia.

3 En las ecuaciones siguientes, f,v representa la frecuencia meta del arco v y f,, representa la frecuencia actual del

arcov.
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Los resultados son los siguientes.

DISTANCIA DISTANCIA PROMEDIO PROMEDIO PROMEDIO PROMEDIO

MAX. MIN. (ABS) (POSIT) (ABS~2) (POSITA2)
INICIO (F,y, =0 VVvEV) 122.30 0 4.58 4.58 98.84 98.84
ALEATORIO UNIFORME?* 122.30 -82 5.93 2.65 113.90 66.24

Tabla 13: Desempefio de modelo aleatorio uniforme

Inicio

Medio afio Afio completo

Tabla 14: Distribucion del desempefio modelo aleatorio

Como se puede ver en la tabla y las imagenes anteriores, el rendimiento de este algoritmo, pese a
bajar el promedio positivo (ya que utiliza el grafo para movilizarse), las distancias absolutas aumentan,
lo que quiere decir que, bajo este método, las cuadrillas utilizan con mayor regularidad arcos en los que
las “frecuencias meta” ya estan cumplidas. Por otro lado se puede observar en las imagenes el bajo
desempefio de este modelo al mostrar casi nulas diferencias en la distribucion de frecuencias residuales
en el grafo a medida que avanza el tiempo.

34 Es importante destacar que las cantidades mostradas en las tablas de desempefio de esta seccion corresponden a

diferencias de frecuencias de fiscalizacién, por lo que son cantidades a dimensionales.

3 para calcular que color de cada arco, se realiza una discretizacion en 10 intervalos entre 0'y la frecuencia mayor a
recorrer en el grafo, luego se colorea segln el intervalo que pertenezca la diferencia entre frecuencia meta y frecuencia actual
al momento de la “foto”, dejando el color gris para cuando haya una diferencia <0, el ancho el arco es proporcional al decil

al que pertenezca, dentro del anexo 7.1, se encuentra la tabla de colores utilizada.
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6.2.1.2 Modelo aleatorio ponderado

Una vez implementado el modelo base (6.2.1.1), se implementa un modelo aleatorio ponderado,
es decir, a partir de un punto, se analizan las probabilidades de cada uno de los puntos de su vecindad
correspondiente y luego se elige un punto de forma aleatoria tomando en consideracion el “peso” de cada
uno de los puntos a elegir, podria considerarse que seria un método de movimiento markoviano donde
se utilizan las probabilidades “meta” como distribucion estacionaria.

Los resultados son los siguientes3®
DISTANCIA DISTANCIA PROMEDIO PROMEDIO PROMEDIO PROMEDIO

MAX. MIN. (ABS) (POSIT) (ABS~2) (POSITA2)
ALEATORIO UNIFORME® 12230 -82 5.93 2.65 113.90 66.24
ALEATORIO-PONDERADO 11136  -118.69 4.52 2.21 96.86 38.87

Tabla 15:Desempefio del modelo aleatorio ponderado

Inicio Medio afio Afio completo

Tabla 16:Distribucion del desempefio modelo aleatorio ponderado

Se puede ver una mejora el rendimiento en todos los aspectos en comparacion con el modelo
aleatorio simple, exceptuando la dimension de distancia minima, en la que empeora en un 44%. Por lo

3% Es importante destacar que los desempefios de los modelos siguientes seran en porcentajes relativos al modelo

aleatorio uniforme, modelo utilizado como base para facilitar comparaciones, se utiliza diferencia porcentual para las

desempeiio aleatorio uniforme — desempeio del modelo comparado +100

mediciones — ——
desempeiio aleatorio uniforme

37 Es importante destacar que las cantidades mostradas en las tablas de desempefio de esta seccion corresponden a

diferencias de frecuencias de fiscalizacion, por lo que son cantidades a dimensionales.
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que representa una mejora sustancial al modelo, pese a que el estado del grafo inicial no se actualiza en
ningun momento.

6.2.2 Modelo miope gloton

El modelo miope gloton, consiste en decidir la mejor opcién posible en el siguiente periodo de
tiempo, es decir a partir de un punto en el que se deba tomar una decision, busca dentro de la vecindad
del punto el arco que tenga la mayor diferencia entre su “frecuencia meta” y su frecuencia actual. Luego
de esto, elige ese arco para continuar la ruta. Es decir, el nodo que elegird cuando esté en el nodo “v”
sera el que cumpla la siguiente condicion: argmax (fin; — fai) Vi € N(v).

l

Los resultados son los siguientes:

DISTANCIA DISTANCIA PROMEDIO PROMEDIO PROMEDIO PROMEDIO

MAX. MIN. (ABS) (POSIT) (ABSA2) (POSITA2)
ALEATORIO UNIFORME3# ‘ 122.30 -82 5.93 2.65 113.90 66.24
MIOPE GLOTON 104.36 -106 4.67 2.35 82.82 36.08

Tabla 17: Desempefio modelo gloton

Inicio Medio afio Afio completo

Tabla 18: Distribucion del desempefio modelo gloton

% Es importante destacar que las cantidades mostradas en las tablas de desempefio de esta seccion corresponden a

diferencias de frecuencias de fiscalizacion, por lo que son cantidades a dimensionales.
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Se puede ver una mejora del rendimiento en todos los aspectos en comparacion con el modelo
aleatorio, exceptuando la dimension de distancia minima, en la que empeora en un 29% con respecto al
modelo aleatorio simple. Junto con esto, se ve que mantiene un rendimiento uniforme en el grafo, por lo
que se considera un buen punto de partida como modelo de decision.

6.2.3 Modelo miope gloton por tramos

El modelo miope glotdon por tramos consiste en calcular la mejor decision inmediata, pero
manteniendo una vision menos miope que el modelo anterior. Esto es simulando los arcos que recorrera
en promedio la cuadrillay a partir de esto para poder decidir qué camino tomar, suma todas las diferencias
positivas entre la “frecuencia meta” y la frecuencia actual de cada arco. Finalmente toma la decision la
ruta que maximice esta suma de diferencias, a continuacion, se muestra un ejemplo de coémo calcula su
decision comparandolo con un modelo glotén simple.

Consideremos la siguiente instancia a la que se enfrenta el fiscalizador ubicado en el paradero 1,
donde la velocidad promedio de cada bus y su tiempo de fiscalizacion promedio indica que se podra
mover dos paraderos antes de tener que bajarse.

& ®
é | ]
o O P

Las valorizaciones de cada arco corresponden a la diferencia neta entre la frecuencia “meta” y la
frecuencia actual.

La decision que tomaria segn cada modelo son las siguientes:

Gloton avaro Gloton avaro por tramos
Valorizacion
10 80
Y] 2 Y| 30
Y| a0 Y| a3
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Decision

Y| 40 80

Como se puede ver en el ejemplo anterior, el modelo simple solo valoriza el arco mas préximo,
por otro lado, el gloton por tramos valoriza los arcos por los que pasard una vez tomada la decision,
resultando en este caso en un mayor valor final en el caso que se demore dos paraderos en fiscalizar.

Los resultados de la implementacion del modelo gloton por tramos son los siguientes:

DISTANCIA DISTANCIA PROMEDIO PROMEDIO PROMEDIO PROMEDIO

MAX. MIN. (ABS) (POSIT) (ABS~2) (POSITA2)
ALEATORIO UNIFORME?® ‘ 122.30 -82 5.93 2.65 113.90 66.24
MIOPE GLOTON POR TRAMO 93.33 -190 3.33 1.67 48.58 21.18

Tabla 19: Desempefio modelo gloton por tramos

: :33 T 7.
L o O k.
: "‘E}%@PJ’&

=gfE A

Inicio Medio afio Afio completo

Tabla 20: Distribucion del desempefio modelo gloton por tramos

A partir de los resultados anteriores, se puede ver que este modelo presenta considerables ventajas
en todas las dimensiones exceptuando distancia minima, repitiendo el mismo patron encontrado en el
modelo anterior. Junto con esto, se observa un rendimiento estable en el grafo a nivel global.

3 Es importante destacar que las cantidades mostradas en las tablas de desempefio de esta seccion corresponden a
diferencias de frecuencias de fiscalizacion, por lo que son cantidades a dimensionales.
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Un punto importante de este modelo es la valorizacion de cada tramo, ya que no es directo que la
suma de diferencias positivas sea la mejor funcion para valorizar el beneficio de la decision a tomar, por
lo que se generan estudios variando la funcién de valorizacidn de decisiones, funcion que opera a partir
de la diferencia entre frecuencia “meta” y frecuencia actual de cada arco que el fiscalizador recorrera en
caso de tomar una decision, donde luego entrega un valor del tramo a recorrer, en el que luego el
fiscalizador tomara la decision en que se maximice este valor.

6.2.3.1 Variaciones del modelo miope glotén por tramos

Para determinar las funciones de valorizacion que se analizaran, se toma en consideracion todas
las variables de desempefio generales utilizadas anteriormente y se genera una simulacion con cada una
de ellas. Estas funciones son las siguientes:

Diferencias positivas al cuadrado (Beneficio = ¥yec(fmy — fa,v)i)

- Consiste en valorizar solo la diferencia entre frecuencias positivas y luego sumar sus
valores al cuadrado.

Promedio de diferencias positivas (Beneficio = %Zvec(fmlv —fay),)

- Consiste en valorizar solo la diferencia positiva entre frecuencias, luego sumarlas y dividir
el total por la cantidad de arcos recorridos.

Maxima diferencia (Beneficio = macx{fmV —fav])
ve
- Consiste en valorizar la maxima diferencia entre frecuencias de los arcos evaluados.
Maxima diferencia minima (Beneficio = migl{fm,v —fav})
Ve

- Consiste en valorizar cada tramo por la diferencia minima entre frecuencias que tiene,
para luego valorizar la maxima de estas diferencias.

Suma de diferencias (Beneficio = Yyec(fmy — fav))

- Consiste en sumar todas las diferencias de frecuencias de cada tramo.

Suma de diferencias al cuadrado (Beneficio = Y.yec(fmy — falv)z)

- Consiste en sumar todas las diferencias de frecuencias al cuadrado de cada tramo.

40 Se considera como “C” al recorrido que se simulara donde el fiscalizador inicia y termina la fiscalizacién de un

bus.
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A partir de estos modelos se obtienen los siguientes resultados*:

DISTANCIA  DISTANCIA PROMEDIO PROMEDIO PROMEDIO PROMEDIO

MAX. MIN. (ABS) (POSIT) (ABS~2) (POSITA2)
ALEATORIO UNIFORME 122.30 -82 5.93 2.65 113.90 66.24
DIFERENCIAS POSITIVAS AL
CUADRADO 100.36 -234.81 3.57 1.84 57.60 22.84

PROMEDIO DE DIFERENCIAS

POSITIVAS 99.36 -174 3.46 1.807 52.48
MAXIMA DIFERENCIA 96.69 -74.36 3.95 2.03 59.71 24.16
MAXIMA DIFERENCIA MINIMA 25.57
SUMA DE DIFERENCIAS 24.87
SUMA DE DIFERENCIAS AL

CUADRADO -71.97 3.32 1.814 36.17 23.30

Tabla 21: Comparacion de desempefios de modelos glotén por tramos que muestra el porcentaje

de mejora de cada méetodo con respecto al modelo aleatorio uniforme original

Las imagenes que muestran el desempefio de cada método dentro del grafo se pueden encontrar
en los anexos 1.1 a 1.6.

A partir de los resultados anteriores, se puede ver que existen dos métodos que destacan por sobre
los demaés, estos son la “maxima diferencia minima” y “suma de diferencias al cuadrado”, siendo la
primera la que mantiene mayores beneficios en la mayoria de las dimensiones evaluadas, por lo que se
considera como la opcion mas favorable de valorizacion de beneficio al tomar una decision.

6.2.4 Modelo miope gloton por zonas

Otra forma de ampliar la vision miope de las cuadrillas es utilizar una valorizacion zonal y
considerar esta opcion para determinar la ruta a tomar. Para esto, al momento de elegir el recorrido a
abordar, se realiza una valorizacion del estado de cada zona, sumando las distancias de frecuencias de
cada arco que pertenece a la zona. Luego de esto se ordenan de mayor a menor por distancia total de

41 El color azul representa el de mejor desempefio de la columna, el color verde el segundo mejor y el color amarillo

el tercero mejor, dejando el resto sin colorear.
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frecuencias. A partir de esto se evala si la cuadrilla se encuentra dentro de las primeras* zonas mas
“calientes™, en caso de que si se encuentre en una de estas, se utiliza un método de busqueda local
estudiado en la seccidn anterior, en caso contrario, se elige la zona dentro de las primeras mas “calientes”
que esté més cerca del punto actual de la cuadrilla y se elige el recorrido que en promedio acercara mas
a la cuadrilla a la zona seleccionada.

A partir de esta estructura de decision se simulan dos modelos diferentes, uno de valorizacion
zonal que en su busqueda local utiliza el modelo miope gloton y otro de valorizacion zonal que en su
busqueda local utiliza el modelo miope gloton por tramos, los resultados de estos modelos se encuentran
a continuacion.

DISTANCIA DISTANCIA PROMEDIO PROMEDIO PROMEDIO PROMEDIO

MAX. MIN. (ABS) (POSIT) (ABS~2) (POSITA2)
ALEATORIO UNIFORME* 122.30 -82 5.93 2.65 113.90 66.24
MIOPE GLOTON ZONA 111.36  -2149.29 5.69 3.55 551.31 65.15
MIOPE GLOTON ZONA POR
TRAMOS 111.36 -2878 5.57 3.47 737.41 61.10

Tabla 22: Desempefio modelos glotones por zona

Las imagenes que muestran el desempefio de cada método dentro del grafo se pueden encontrar
en los anexos 1.7 a 1.8.

A partir de los resultados anteriores, se puede apreciar una leve mejora en algunas dimensiones
(promedio abs. y distancia max..) y un importante deterioro en el resto de las dimensiones. Este mal
desempefio puede ser explicado porque las cuadrillas pueden estar gastando gran parte de su tiempo en
permanecer dentro de una zona “caliente” y para generar las movilizaciones de una zona a otra utilizan
arcos que entregan un bajo beneficio en comparacion con el resto de las posibles decisiones. Esto se
puede ver en el gran aumento de la distancia minima de estos modelos comparados con el modelo
aleatorio. Lo cual puede mostrar que las cuadrillas tienden a utilizar los mismos caminos regularmente
para movilizarse de una zona a otra.

42 |Las primeras zonas son la cantidad de zonas mas altas en el ranking igual a la cantidad de cuadrillas recorriendo

el grafo.

43 Las zonas mas “calientes” corresponden a las zonas que mantengan mayor diferencia total de frecuencias segin el

ranking de zonas generado.

4 Es importante destacar que las cantidades mostradas en las tablas de desempefio de esta seccion corresponden a

diferencias de frecuencias de fiscalizacion, por lo que son cantidades a dimensionales.

69



6.2.5 Comparaciones entre modelos

A partir de los modelos vistos previamente, se conforma una tabla comparativa en cuanto a los
rendimientos de los modelos seleccionados de cada seccion.

DISTANCIA  DISTANCIA PROMEDIO PROMEDIO PROMEDIO PROMEDIO

MAX. MIN. (ABS) (POSIT) (ABS~2) (POSITA2)
ALEATORIO UNIFORME 122.30 -82 5.93 2.65 113.90 66.24
ALEATORIO-PONDERADO 111.36 -118.69 4.52 2.21 96.86 38.87
MIOPE GLOTON 104.36 -106 4.67 2.35 82.82 36.08

MIOPE GLOTON TRAMO -190 3.33 48.58

MAXIMA DIFERENCIA MiNIMA®* 101.36

MIOPE GLOTON ZONA 111.36 -2149.29 5.69 3.55 551.31 65.15

Tabla 23: Comparacion de desempefio entre modelos generales

Como se puede ver en los resultados anteriores, los mayores rendimientos se encuentran en los
modelos “gloton por tramos” y “maxima diferencia minima”, siendo el segundo mejor en la mayoria de
las dimensiones, destacando en la dimensién de distancia minima ya que es el Unico con una mejora
positiva en comparacion con el modelo aleatorio.

6.3 Modelos dindmicos propuestos

Dados los alcances de esta tesis hay modelos que no fueron implementados, pero considerando
los resultados obtenidos hasta el momento, podrian generar mejores rendimientos en las dimensiones
previamente evaluadas.

En primera instancia, se podria utilizar la evaluacion miope por tramos adversa al riesgo. A partir
de las distribuciones de los tiempos de fiscalizacion y la velocidad de los buses, se podria implementar
una métrica de evaluacion utilizando el CVAR o0 VAR de estas distribuciones para tomar decisiones
maximizando el beneficio en el peor caso de cada eleccion.

45 Modelo miope glotdn avaro por tramos con funcidn de valorizacion de maxima diferencia minima.
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Otro modelo por implementar es un modelo miope por tramos combinado con una simulacion del
tipo OSLA*, en la que se simularia el comportamiento de una decision y luego se evaluaria el mayor
beneficio miope por tramos desde el punto de bajada de esta decision. Luego se repetiria este evento un
namero de veces razonable como para mantener cierta estabilidad en el resultado, pero al mismo tiempo
sin aumentar de forma considerable el tiempo de célculo utilizado.

A partir de esto, se considera el beneficio promedio de esta simulacién como el beneficio
potencial de esta eleccion, resultando asi en un modelo semi-miope, que mantiene un rango de visién
méas amplio pese a la naturaleza aleatoria del sistema. Esta metodologia se podria ampliar a una vision
cada vez mas grande (en pasos simulados), pero recurriendo cada vez en un aumento considerable en
tiempos de computo.

En este mismo sentido, se podria evaluar un sistema de movimiento discretizado, es decir, limitar
la libertad de movimiento de las cuadrillas, dando ventanas horarias o espaciales en las que pueden
realizar la fiscalizacion, imponiendo por ejemplo que una cuadrilla debe subirse en un paradero Ay luego
bajarse en un paradero B independiente si logrd terminar el proceso de fiscalizacion del bus o si ya lo
termind hace un tiempo. Esto reduciria considerablemente el nivel de incertidumbre del modelo y podria
permitir generar calculos de mas largo plazo sin tener que recurrir a un uso excesivo de tiempo de célculo,
con la esperanza de obtener un mejor rendimiento en las métricas de evaluacion general.

Por ultimo, otro modelo a implementar seria un modelo miope por zonas que considere el
desplazamiento zonal solo en los casos en que se encuentre en una “mala”*’ zona, reduciendo asi los
viajes innecesarios de cambio de zona y utilizandolos solo en el caso de que su beneficio potencial de la
zona sea muy bajo comparado con zonas cercanas.

6.4 Integracion al sistema de transporte

Para poder implementar un modelo de fiscalizacion dinamico, es necesario mantener
comunicacion constante entre el modelo a ejecutar y las cuadrillas fiscalizadoras, por lo que la
implementacion de un servidor web junto con una aplicacion para el movil de la cuadrilla es fundamental.
A continuacidn, se detallan los dos procesos criticos para el correcto funcionamiento del modelo, estos
son, la generacion de la decision a tomar y la actualizacion del estado del grafo.

46 One Step Look Ahead.

47 Una zona con baja diferencia de frecuencias en su totalidad.
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Para esto se realiza un diagrama de secuencia de cada uno de estos procesos.

Decision en la app de fiscalizacion

E
E

Modelo

Se baja del bus

¥ __

Requerimiento de desicidn

v ]

Calcula decision Gptimej

odwal

Desicidn tomada

Tarea a cumplir

e
-y

Se sube al bus

i 4

g

Senvidor web Modelo

Figura 4: Diagrama secuencial de toma de decision en aplicacion de fiscalizacion

Actualizacion de estado en la app de fiscalizacién

Cuadrilla Senvidor web Modelo

i
Modificacion de estado GF’SBI
L

Lista de nuevos nodos visitados

odwsi

Actualiza nodos visitados en el grafoj

|, Respuesta de estado de actualizacion

Cuadrilla Senvidor weh Modelo

Figura 5: Diagrama secuencias de actualizacion de estado en aplicacion de fiscalizacion

Junto con la implementacién de los procesos fundamentales, serd necesario generar herramientas
dentro de la aplicacion para el correcto funcionamiento de la cuadrilla en su horario de trabajo. Estas son
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un mapa de la zona y las instrucciones a realizar. A continuacion, se muestran ejemplos de como debieran
utilizarse estas herramientas.

Figura 7: llustracion 1 de Figura 6: Illustracion 2 de

visualizacion de plataforma visualizacion de plataforma
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7 Conclusiones generales

En esta memoria se presenta la implementacion de dos modelos que utilizan paradigmas opuestos
para lograr un fin coman, el generar una estrategia mixta 6ptima de fiscalizacion del pago del pasaje en
el sistema de transporte publico de Santiago. Dado el estado actual del sistema, el modelo estéatico, podra
implementarse en el corto plazo ya que las cuadrillas podrén continuar fiscalizando en paraderos tal como
lo hacen actualmente. Sin embargo, es importante considerar al momento de decidir cual modelo estatico
implementar las desventajas que conlleva cada uno de estos, el riesgo de predictibilidad asociado por un
lado (en caso de un modelo MDPE) y el alto costo de transporte y tiempo ocioso por otro (en el modelo
de muestreo).

Por otro lado, el modelo dinamico soluciona los problemas planteados anteriormente, ya que las
cuadrillas se movilizan fiscalizando constantemente y su indice de predictibilidad es practicamente nulo.
Una dificultad consiste en que su implementacion requiere cambios tanto de forma como de fondo dentro
del sistema de fiscalizacién, ya que dentro de los buses se realizara la fiscalizacién de forma completa,
por lo que, serd necesario modificar el proceso de fiscalizacién para adecuarse a los espacios y
movimientos dentro del bus, generando cuadrillas de mayor tamario entre algunas de las medidas.

Por otra parte, las simulaciones y resultados generados en esta memoria sugieren que para postular
un modelo efectivo de fiscalizacion dindmico se profundice en la complejidad del modelo para permitir
soluciones mas robustas a la aleatoriedad del sistema, para asi generar una solucion con un mayor de
grado de efectividad que pueda competir sin problemas con el rendimiento de un sistema estatico.

Finalmente, se propone la implementacion del sistema estatico utilizando el MDPE en el corto
plazo (Siempre que se mantengan las medidas paliativas para su fragilidad de predictibilidad propuestas
en esta memoria), debido a sus altos rendimientos en costos de transporte y tiempos de ejecucion,
mientras se trabaja en la formulacion de un modelo de decision dinamico més robusto al utilizado en esta
memoria, y de forma paralela se gestiona la obtencidn de las herramientas necesarias para la correcta
implementacion de un sistema dinamico de fiscalizacion, que permitird obtener los beneficios
previamente planteados, pero a la vez mantener las ventajas del modelo actual.

Mientras se trabaja en la implementacion del sistema dindmico se podra estudiar las ventajas de
la realizacion de un sistema hibrido, que podréa solucionar los problemas de ambos métodos, recorriendo
de forma estatica puntos de alta probabilidad concentrada donde el sistema dindmico es poco efectivo en
cumplir, mientras se concentra una importante fuerza de trabajo en recorrer el grafo de forma dinamica,
manteniendo un indice de certeza considerablemente bajo por parte del evasor.
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9 ANEXOS

9.1 ANEXO: Tabla de colores de grafo

Decil 0

Decil 1

Decil 2

Decil 3

Decil 4

Decil 5

Decil 6

Decil 7

Decil 8

Decil 9

No hay diferencia positiva

9.2 ANEXO: Grafos de visualizacion general del modelo dinamico
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9.2.1 Diferencias positivas al cuadrado

Inicio Medio afio Afio completo

Tabla 24: Distribucion del desempefio modelo gloton por tramos, diferencias positivas

9.2.2 Promedio de diferencias positivas

Inicio Medio afio Afio completo

Tabla 25: Distribucion del desempefio modelo glotdon por tramos, promedio de diferencias

positivas
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9.2.3 Maxima diferencia
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Tabla 26: Distribucion del desempefio modelo gloton por tramos, maxima diferencia

9.2.4 Maxima diferencia minima

Inicio Medio afio Afio completo

Tabla 27: Distribucion del desempefio modelo gloton por tramos, diferencia minima
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9.2.5 Suma de diferencias

Inicio Medio afio Afio completo

Tabla 28: Distribucion del desempefio modelo gloton por tramos, suma de diferencias

9.2.6 Suma de diferencias al cuadrado

Inicio Medio afio Afio completo

Tabla 29: Distribucion del desempefio modelo gloton por tramos, diferencias al cuadrado
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9.2.7 Modelo gloton por zonas

Inicio

Medio afio

Afio completo

Tabla 30:Distribucion del desempefio modelo glotén por zonas

9.2.8 Modelo por zonas glotén por tramos

Inicio

Medio afio

Afio completo

modelo MDPE
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Tabla 31:Distribucion del desempefio modelo glotén por zonas y tramos

9.3 ANEXO: Grafos de comparaciones maximas y minimas entre modelo muestreo y




9.3.1 Costos maximos entre modelos

Costos maximos entre modelos
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Gréfico 16: Comparacion entre costos maximos entre modelos
9.3.2 Costos minimos entre modelos
Costos minimos entre modelos
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Gréfico 17: Comparacion entre costos maximos entre modelos
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