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Resum

El cotxe eléctric esta tenint una millor penetracié en el parc automovilistic espanyol,
degut a la concienciacié sobre el canvi climatic, la previsié de I'esgotament de combus-
tibles fossils i 1’estalvi. A Espanya, hi existeixen molts punts de recarrega publics pels
vehicles, la majoria de baix voltatge, fet que obstaculitza la possibilitat de realitzar tra-
jectes llargs entre ciutats amb vehicles electrics. A¢d provoca als conductors de vehicles
electrics el fenomen anomenat range anxiety a 1’hora de dur a terme un viatge interurba.
La millor xarxa de recarrega de bateries d’alt voltatge d’automobils existent a Espanya
es la construida per 'empresa Tesla. Una de les investigacions que s’estan realitzant en
aquest aspecte als dltims anys a 1’entorn urba pretén dissenyar una xarxa d’estacions de
recarrega optima pels usuaris als municipis tenint en compte informacio demografica
vertadera de la poblacio. Per mitja d"un sistema intel-ligent, implementat mitjancant un
algorisme genetic, els investigadors han trobat una manera de generar un mapa de punts
de recarrega que satisfaga les necessitats dels ciutadans en qualsevol entorn. El present
Treball de Fi de Grau té el proposit de dissenyar i desenvolupar un entorn de simulacié
per posar a prova les xarxes d’estacions de recarrega generades per 1’algorisme genetic a
nivell interurba, analitzant i interpretant de manera empirica la seua bondat. Adicional-
ment, es realitzaran experiments per comparar els resultats dels anteriors amb la xarxa
d’estacions de recarrega de Tesla i altres distribucions ficticies que es poden obtindre de
forma aleatoria o matematica.

Paraules clau: vehicle eléctric, interurba, estacié de recarrega, algorisme genétic, simula-
cié6 multi-agent, SimFleet, Tesla

Resumen

El coche eléctrico estd teniendo una cada vez mayor penetracién en el parque auto-
movilistico espafiol debido a la concienciacién sobre el cambio climatico, la previsién de
agotamiento de combustibles fésiles y el ahorro. En Espafa existen varios puntos publi-
cos de recarga de vehiculos, la mayoria de bajo voltaje, hecho que obstaculiza el poder
realizar trayectos largos entre ciudades con vehiculos eléctricos. Esto provoca en los con-
ductores de vehiculos eléctricos el fenémeno llamado range anxiety a la hora de llevar a
cabo un viaje interurbano. La mejor red de recarga de baterias de alto voltaje de automé-
viles existente en Espafia es la construida por la empresa Tesla. Una de las investigaciones
que se estdn realizando en este aspecto en los dltimos afios en el entorno urbano preten-
de disefar una red de estaciones de recarga 6ptima para los usuarios en los municipios
teniendo en cuenta informacién demogréfica real de la poblacién. Por medio de un sis-
tema inteligente, implementado mediante un algoritmo genético, los investigadores han
logrado generar un mapa de puntos de recarga que satisfaga las necesidades de los ciu-
dadanos en cualquier entorno. El presente Trabajo de Fin de Grado tiene el propésito de
disefiar y desarrollar un entorno de simulacién para poner a prueba las redes de esta-
ciones de recarga generadas por el algoritmo genético a nivel interurbano, analizando e
interpretando de manera empirica su bondad. Adicionalmente, se realizardn experimen-
tos para comparar los resultados de los anteriores con la red de estaciones de recarga de
Tesla y con sendas distribuciones ficticias que se pueden obtener de manera aleatoria o
matematica.

Palabras clave: vehiculo eléctrico, interurbano, estacion de recarga, algoritmo genético,
simulacion multi-agente, SimFleet, Tesla

Abstract
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IV

The electric car is continually increasing its market penetration in the Spanish vehi-
cle pool due to climate change awareness, the expectation of fossil resources depletion
in the near future and money saving. There are many public charging stations in Spain,
mostly low-powered. This fact impedes people to make longer trips between cities with
their electric cars. It also develops the phenomenon known as “range anxiety” in users
planning an interurban journey. The best existing electric supercharger network in Spain
is the one built by Tesla. One of the developing investigations on this matter in the past
few years pretends to design an optimal electric charging station network for citizens
taking real demographic information into consideration. Using an intelligent system im-
plemented via genetic algorithms, investigators have found a way to generate an electric
charging station map that satisfies the needs of all citizens in any region. This Final De-
gree Project intends to design and develop a simulation environment to put the results
of the genetic algorithm under proper testing conditions, performing an empiric analy-
sis and interpretation. Additionally, more experiments will take place to compare these
results with the ones regarding the Tesla charging station network and other fictitious
station distributions, which can be mathematically or randomly obtained.

Key words: electric vehicle, interurban, charging station, genetic algorithm, multi-agent
simulation, SimFleet, Tesla
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CAPITULO 1

Introduccién

Es por todos conocido que el medio ambiente de nuestro planeta corre peligro de-
bido a la contaminacién. Las emisiones de gases de efecto invernadero, los vertidos, la
acumulacién de residuos, el despilfarro de recursos bédsicos como el agua y muchas més
acciones que, por desgracia, son cotidianas; tienen graves consecuencias tales como el
calentamiento global, la polucién del aire en ciudades, la extincién de muchas especies
animales y vegetales etc. Son muchas las personas y las industrias que se implican en
frenar el avance de este problema, aunque las iniciativas siguen siendo insuficientes para
poder abordarlo de manera contundente.

Uno de los sectores que cobra especial importancia en esta cuestion es el sector pri-
vado de la automocién. Si nos centramos en Espafia, el parque automovilistico estd muy
envejecido en comparacién con la media europea (13,1 afios de media frente a 10,1), con el
mayor consumo de combustible y contaminacién que ello conlleva [1]. La contaminacién
del sector del transporte se debe principalmente a las emisiones de gas de efecto inver-
nadero que producen los vehiculos y las plantas de extraccién y refineria de petréleo que
producen combustible. En Espafia supone el sector que més emisiones genera, con un
27,7 % del total [2]. Tal es el nivel de polucién generado en ciudades que, por ejemplo,
en Madrid se ha tenido que regular la circulacion de vehiculos privados para tratar de
reducir la concentracién de sustancias toxicas en el aire que se respira'. Esta medida so-
lamente es un parche temporal para aliviar la calidad de vida de los madrilefios, pero se
requieren alternativas reales que solucionen este problema. Cabe mencionar también que
el coche emplea un recurso f6sil, la gasolina o el diésel, para poder moverse. Como todos
los recursos fésiles, estdn destinados a agotarse. En consecuencia, los coches, tal como los
conocemos hoy en dia, pueden tener los dias contados.

Hace ya varios afios que irrumpié en Espafia el vehiculo eléctrico como alternativa
a los equivalentes de combustién. Son muchas las ventajas de adquirir uno: la elimi-
nacién de toda emisiéon que genera el vehiculo durante sus trayectos y del ruido que
producen los motores de combustion; poder instalar un cargador en el lugar habitual de
aparcamiento del coche, la posibilidad de que el vehiculo recargue automaticamente sus
baterias durante los trayectos (por ejemplo durante el frenado) y ahorrar en gasolina.

Su impacto en Espafia siempre ha sido muy bajo, aunque aumenta considerablemente
en los ultimos afios. La ANFAC? establece la penetracion del coche eléctrico en 31.6 % en
2020, aumentando en 9 puntos desde el afio anterior [1]. Este indicador refiere a la pro-
porcién de clientes que adquieren un producto en un mercado. En el caso de Espafia, por
tanto, a fecha del informe, casi uno de cada tres compradores de vehiculos adquieren uno

INoticia de Expansion, 28 de diciembre de 2016:
wWww.expansion.com/sociedad/2016/12/28/5686397e3e2704e27028b4603.html
2 Asociacién Espafiola de Fabricantes de Automéviles y Camiones
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Figura 1.1: Indice de penetracion del vehiculo electrificado en Europa

Fuente: ANFAC [1], elaboracién propia

eléctrico. Cabe mencionar que la penetraciéon media en Europa asciende al doble de di-
cha cifra. A su vez, supone respectivamente, la mitad y una sexta parte de la penetraciéon
en los paises lideres, Paises Bajos y Noruega (ver figura 1.1). Se pronostica que la cuota
contintie aumentando a lo largo de los siguientes afios debido al abaratamiento de los
costes de fabricacién de baterias por debajo de lo previsto (actualmente un 15 % menor)
y el bajo mantenimiento que requiere este tipo de vehiculo [3]. En los tltimos dos afios,
los precios de la gasolina y del diésel se encuentran pulverizando récords dia tras dia, lo
que hace que muchas personas se planteen cambiar de coche para evitar esta situaciéon
tan insostenible.

Por desgracia, son también varias las desventajas. Principalmente: la poca autono-
mia que tienen en comparacién con los coches tradicionales y la ausencia de una buena
infraestructura de recarga de baterias a lo largo del pais, tanto en ntiimero como en dis-
tribucion. Quiza la red de estaciones de carga rdpida mds reconocida en Espafia es la
construida por la empresa americana Tesla, con més de 50 estaciones repartidas por toda
la peninsula® (ver figura 1.2).

Es cierto que estos coches suelen emplearse para trayectos urbanos, porque la bateria
tiene sobrada capacidad para hacer desplazar el coche por ciudad y es mds sencillo repos-
tar energia eléctrica en el punto de carga doméstico o en muchos otros emplazamientos
como supermercados, zonas de aparcamiento, o a veces, en la misma calle. El conflicto
aparece cuando se quiere realizar un viaje fuera de ciudad, porque dicho viaje puede
quedar limitado a la distancia maxima que pueda recorrer el vehiculo sin enchufarse a la
red.

3www.tesla.com/es_ES/findus/list/superchargers/spain
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Figura 1.2: Red de supercargadores de Tesla en la Peninsula Ibérica (color rojo)

Fuente: Tesla. Consultado el 29 de junio de 2022

Este hecho estd relacionado con un concepto que en inglés se conoce como range an-
xiety. En pocas palabras, simboliza el miedo que padecen los conductores cuando tienen
la incertidumbre de poder quedarse sin carga a mitad trayecto [4]. Se trata de una de las
mayores preocupaciones de los propietarios de coches eléctricos, pues, como se ha men-
cionado anteriormente, actualmente en Espafia no existe una red de estaciones de recarga
en condiciones para satisfacer la demanda de estas personas.

En los dltimos afios se ha estado investigando acerca de un disefio tinico de dicha red,
de manera que se pueda reducir al maximo la range anxiety de los conductores, minimi-
zando al mismo tiempo la inversién necesaria para la construccién de las estaciones de
carga pertinentes. Veremos mds adelante una de las aproximaciones que se han realizado
para poder colocar las estaciones de manera 6ptima segiin una serie de factores. Una vez
obtenida una red que satisfaga las necesidades de conductores y del propietario de la red,
ya sea el gobierno o una empresa inversora privada, antes de implementarla, surge la ne-
cesidad de realizar una prueba piloto para ponerla a prueba. Esta prueba tendria como
requisito que se colocaran unas estaciones provisionales en las localizaciones calculadas,
para que una carga experimental y representativa de vehiculos eléctricos realizaran una
serie de trayectos habituales a lo largo del territorio espafiol. Instalar esas estaciones pro-
visionales supondria un gran coste, y tanto en caso de éxito o fracaso, se tendria que
desmantelar la red o construir las estaciones definitivas, con el desembolso adicional que
supondria. Por esta razén, se baraja la alternativa de realizar una simulacién virtual de
una jornada ejemplar de trayectos interurbanos en Espafia.

El presente proyecto propone realizar este experimento informatico, colocando esta-
ciones de recarga en el mapa espafiol, haciendo circular vehiculos que recarguen baterias
seglin sus necesidades, y finalmente, recabando estadisticas acerca de todos los agentes
involucrados en la simulacién. Se pretende realizar una demostracién empirica de la bon-
dad de las distribuciones seleccionadas y generadas por los participantes del proyecto y
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comparar los resultados con la red actual de estaciones de recarga de Tesla. Se trata, en
definitiva, de una solucién suficiente para comprobar si, hoy en dia, podemos mover-
nos libremente por Espafia con un vehiculo eléctrico, o como se puede mejorar con la
informacién disponible.

1.1 Motivacion

Este proyecto fue propuesto por los tutores del trabajo como continuacién de la in-
vestigacion realizada por Jordan et al [5, 6]. Dicho trabajo pretendia hallar una manera
de optimizar la distribucion de estaciones de recarga a lo largo de cierta zona geografica.
Inicialmente, su proyecto se realizé tinicamente a nivel municipal, amplidndose poste-
riormente a un nivel nacional. Para completar la investigacién, es necesario analizar si
las disposiciones resultantes son ttiles en la préctica, por tanto, se requiere de un softwa-
re que sea capaz de simular una jornada cotidiana de viajes entre ciudades con vehiculos
eléctricos.

Ademas, como personas concienciadas con el medio ambiente, consideramos este tra-
bajo como muy relevante para ayudar en la medida de nuestras posibilidades a afrontar
el cambio climético. No es suficiente con las acciones que realizamos todos los dias, como
reciclar, ahorrar agua y pldsticos, etc. Creemos que hay que implicarse, hacer algo més y
aportar nuestro granito de arena. Pretendemos proporcionar nuevas ideas o herramien-
tas para mejorar la red de estaciones de recarga en Espafia y fomentar el uso de vehiculos
eléctricos.

1.2 Objetivos

El objetivo de este trabajo es disponer de un proceso de simulaciéon de flotas de
vehiculos eléctricos en entornos interurbanos que permita llevar a cabo un estudio res-
pecto a los mejores emplazamientos posibles de estaciones de recarga eléctrica a lo largo
de una determinada region.

Dicho objetivo se subdivide en los siguientes subobjetivos:

1. Realizar un estudio de las alternativas existentes en cuanto a simuladores de flotas
de vehiculos y analizar cudl es la més adecuada para el desarrollo propuesto.

2. Implementar los cambios necesarios sobre el simulador para adaptarlo a las necesi-
dades concretas de los experimentos.

3. Analizar la bondad de una serie de distribuciones de estaciones de recarga ficticias
siguiendo un modelo matematico o aleatorio en funcién del ndmero de estaciones
colocadas y la autonomia de los vehiculos.

4. Analizar la bondad de la distribucién de estaciones de recarga 6ptima segtn el
algoritmo genético desarrollado por Jordan et al [6], en funcién del ntiimero de es-
taciones colocadas y la autonomia de los vehiculos.

5. Analizar la bondad de la red de estaciones de recarga de Tesla existente en Espafia
en funcién de la autonomia de los vehiculos.

6. Realizar un andlisis comparativo de los resultados de los experimentos, establecien-
do qué distribuciones son mas eficaces y eficientes.
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7. Extraer puntos de mejora de la distribucién Tesla a partir de las conclusiones de las
distribuciones ficticias.

1.3 Estructura de la memoria

Una vez situados en el contexto del proyecto a desarrollar y para que sirva de orien-
tacion al lector, vamos a indicar brevemente qué orden se va a seguir en esta memoria y
en qué consiste cada capitulo de la misma:

El capitulo que sigue a esta introduccion (capitulo 2) consta de un andlisis del estado
de la cuestion. Estad dividido en dos partes: primeramente se analizardn las tecnologias,
trabajos e investigaciones existentes y relacionadas con el presente proyecto; y los dis-
tintos simuladores que se han barajado para llevarlo a cabo. Seguidamente, se expondra
cudl es el simulador escogido para llevar a cabo los experimentos, incluyendo la tecnolo-
gla con la que se implementard y los motivos concretos que han decantado la decision.

A continuacién, en el capitulo 3, se analizard en profundidad las caracteristicas es-
pecificas del simulador escogido, el problema a resolver y como se han disefiado las
adaptaciones al programa empleado. Esto incluye cémo se plantea la configuraciéon del
programa para plasmar la situaciéon de los vehiculos y las estaciones de recarga con la
mayor proximidad a la realidad posible. Ademas, se explicara el funcionamiento de la
herramienta de generacién de flotas y de estaciones para los archivos de configuracién y
las ampliaciones que se necesita realizar para poder utilizarla junto con el simulador.

Tras el disefio de la solucién, en el capitulo 4, veremos cémo se han implementado los
cambios en el comportamiento del simulador y qué implicaciones han tenido. Asimismo,
se presentardn las modificaciones y adiciones llevadas a cabo en el paquete de generado-
res de ficheros de configuracién. También veremos brevemente cémo se han generado los
ficheros de configuracién de los experimentos y qué pautas se han seguido para recrear
los atributos de las estaciones de recarga y los transportes.

Siguiendo los objetivos planteados, en el capitulo 5 presentaremos las métricas ob-
tenidas después de lanzar todas las simulaciones planificadas. Cada una de las méas de
cien simulaciones lanzadas proporcionard una entrada en el registro de resultados. Estos
registros se agruparan por tipo de distribucién, autonomia de los vehiculos y niamero
de estaciones colocadas. Individualmente, para cada distribucién de estaciones, realiza-
remos en primer lugar un andlisis puramente estadistico de los datos recuperados de
los experimentos. En segundo lugar interpretaremos lo que suponen los resultados pa-
ra la movilidad de los vehiculos interurbanos eléctricos. A modo de cierre del capitulo,
haremos una comparacién de los resultados obtenidos en cada tipo de disposicién de
estaciones. Para la distribucién de Tesla, se mencionardn aspectos a mejorar a la vista de
los datos observados en las demds estrategias de emplazamiento de estaciones.

Finalmente, en el capitulo 6, veremos las conclusiones globales a las que se ha llega-
do después de analizar los resultados experimentales. Comentaremos la relacién que ha
tenido este trabajo con los estudios cursados por el autor. Se hara un breve comentario
acerca de cuestiones que han quedado fuera del alcance del proyecto pero que podran
ser tratadas con posterioridad.

Al final del documento, en los anexos, se encuentra disponible un glosario (Apéndice
A) de términos que puede ser consultado para una mejor comprension de los conceptos
que se tratan en este texto. Los conceptos desarrollados en el glosario serdn marcados con
un asterisco (*) al aparecer por primera vez en el documento. Por tltimo, se adjunta una
reflexién acerca de la relacion del Trabajo de Fin de Grado con los Objetivos de Desarrollo
Sostenible de la Agenda 2030.






CAPITULO 2
Estado del arte

Construir una red de estaciones de recarga de vehiculos eléctricos a nivel nacional no
es una tarea trivial. Sobre todo, lo mds complicado es disefar la red de tal manera que
se pueda dar servicio a todos los conductores posibles, permitiendo encadenar paradas
entre varias estaciones para hacer viajes més largos, pero con el menor ntiimero de esta-
ciones construidas en aras de minimizar costes. En el mejor de los casos, se dispone de
suficiente presupuesto para colocar estaciones cada pocos kilémetros, como las gasoli-
neras en las carreteras espafiolas. Sin embargo, los recursos suelen estar limitados y las
estaciones suelen ser muy caras de construir, mantener y alimentar con energia eléctrica.
Fruto de este problema han surgido diversas investigaciones para averiguar qué opcién
es mas favorable a la hora de ubicar estaciones en cualquier mapa. A continuacién vamos
a ver en qué punto se encuentran estos trabajos.

2.1 Trabajos previos

Uno de los estudios que se han tenido en cuenta para llevar a cabo este proyecto ha
sido realizado por un grupo de investigacion del Institut Valencia d’Investigacié en Intel-
ligencia Artificial (VRAIN') empleando inteligencia artificial. En una primera fase, Jordan
et al deciden desarrollar un algoritmo genético* que, dado el mapa de una ciudad, calcule
cémo debe distribuirse cierto nimero maximo de estaciones de manera 6ptima [6]. Las
decisiones del algoritmo no debian basarse simplemente en el mapa de la ciudad o en
minimizar la distancia entre estaciones, sino que debia recibir informacién demogréfica
y de tréafico real para aproximarse lo més posible a la realidad del municipio. Los factores
que recibe el algoritmo genético como entrada son los siguientes:

1. La distribucién de la poblacién por barrios, es decir, el nimero de habitantes por
cada zona del mapa.

2. Las calles mas transitadas y con mads tréfico.

3. Las zonas de la ciudad con més actividad social. Esto se mide contabilizando las
publicaciones a las redes sociales Twitter e Instagram, agregando por barrio donde
se ha enviado el tweet o post de Instagram.

4. Las ubicaciones candidatas a albergar una estacion de recarga. Esto es importante
para simplificar el funcionamiento del algoritmo, pues de no ser asi habria infini-
tas opciones para distribuir las estaciones. Asi, se reduce la cantidad de opciones,
obteniendo una solucién subéptima pero suficiente. Ademas, se garantiza que las

Ipor sus siglas en inglés, Valencian Research Institute for Artificial Intelligence

7



8 Estado del arte

estaciones no se colocan en ubicaciones no preparadas para ello o en lugares poco
accesibles, por ejemplo, en un ttnel.

5. Se mide la popularidad de cada punto de interés, medida por el tiempo que pasan
los individuos en las zonas cercanas al mismo, por ejemplo, un centro comercial, un
pabellén de deportes etc. Estos datos se obtuvieron de motores de bisqueda como
Google.

Una de las premisas del proyecto era obtener el algoritmo de tal manera que pudiera
ser empleado para cualquier ciudad, permitiendo la introduccién manual de los datos
mencionados. Es sencillo obtener el mapa de la ciudad a estudiar y la informacién enu-
merada puede encontrarse en redes sociales y portales ptblicos de estadistica y tréfico,
el Instituto Nacional de Estadistica etc. Por tanto, no llevaria mucho tiempo cambiar la
ciudad bajo estudio con un algoritmo universal.

A la hora de ejecutar el programa desarrollado, dichos datos se procesan de la si-
guiente manera (ver figura 2.1): En la primera fase, el algoritmo selecciona los puntos de
interés que va a tener en cuenta, que forman un subconjunto de los puntos que venian
de entrada. En la segunda fase se establece el diagrama de Voronoi* de la ciudad, que la
divide en zonas de influencia. En cada zona de influencia se encuentra un tinico punto
de interés. Dicha zona representa los puntos del mapa cubiertos por dicho punto de in-
terés, es decir, desde los que se puede llegar a él de manera mds rapida. Seguidamente,
en la tercera y cuarta fase, respectivamente, se recoge la informacién demografica y, para
cada zona de influencia de los puntos de interés, se agregan los datos y se establece su
poblacién, nivel de trafico, actividad social y popularidad.

La quinta fase consiste en la introduccién de todos los datos recabados en el algoritmo
genético en si, denominado agente optimizador de emplazamientos. El agente selecciona
inicialmente una distribucién aleatoria de puntos de interés para colocar las estaciones.
Para evaluar la red de estaciones que se acaba de producir, el algoritmo cuenta con una
funcién de utilidad que asigna un valor numérico a cada red de estaciones en funcién de
lo bien que se ajuste a la situacién demografica de la ciudad. Cuanto mayor el resultado
de la funcién, més beneficio proporciona a la poblacién, es decir, las estaciones se encon-
trardn en lugares méas habitados, transitados, populares y socialmente activos (en orden
descendente de importancia). Se tiene en cuenta el coste total de la nueva infraestructura,
que influye negativamente en el calculo.

Finalmente, el algoritmo entra en la fase de reproduccién, con sucesivos cruces y mu-
taciones. Cabe mencionar que se incluy6 una modificacién en el procedimiento de cruce,
dado que se detect6 que los puntos de interés geograficamente proximos comparten las
mismas cualidades (trafico, popularidad...). Por consiguiente, tiene sentido que dos cro-
mosomas, al cruzarse, intercambien subconjuntos de puntos de interés que se encuentran
geograficamente juntos en vez de coger estaciones alejadas, que no tienen por qué ser si-
milares.

Los experimentos realizados para poner a prueba este algoritmo se hicieron sobre el
mapa de la ciudad de Valeéncia, obteniendo como solucién una red 6ptima (maximizada
la funcién de utilidad) de 42 estaciones de recarga distribuidas por el municipio y algunas
de sus pedanias (ver figura 2.2).

Posteriormente se decidié expandir el mapa a nivel nacional [5], pues como se ha
comentado con anterioridad, el algoritmo se desarrollé6 de manera que pudiera ser re-
utilizado para cualquier region. Evidentemente, el territorio espafiol tiene muchas veces
mas lugares donde colocar unas hipotéticas estaciones de recarga que en una ciudad
como Valencia. En consecuencia, la carga computacional del algoritmo si considera to-
das las coordenadas del mapa puede ser enorme e impracticable. Se decidi6, por tanto,
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Selel:uon de Pumos Procesamiento de Aplicacion del N
de Interés Dlagrama de Vomnnl datos H Agregacion de datos algoritmo genéfico ]—»[ Visualizacion }
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Figura 2.1: Diagrama de flujo de la ejecucién del algoritmo genético

Fuente: [6]. Elaboracién propia

Figura 2.2: Solucion 6ptima del algoritmo genético para el mapa de la ciudad de Valencia

Fuente: [6]
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Estaciones | Utilidad | Distancia max. (km) | Territorio sin cubrir
50 | 0.00238 113.7 44.4 %
100 | 0.00460 101.1 20.8 %
150 | 0.00735 89.5 10.4 %
200 | 0.01495 82.9 5.1%
250 | 0.01964 59.2 1.9%
300 | 0.02986 60.3 1.2%
400 | 0.04417 58.9 0.7 %
500 | 0.05219 43.8 0.3 %
750 | 0.10874 35.0 0.02 %
1000 | 0.14614 31.1 0.003 %

Tabla 2.1: Resultados de los experimentos previos a nivel interurbano

Fuente: [5], elaboracién propia

simplificar el problema considerando exclusivamente la red de gasolineras existente en
Espafia como puntos de interés. Teniendo presente que todas ellas cuentan con una ins-
talacion de acceso a la red eléctrica, esta simplificacion cobra mucho sentido, pues se
puede aprovechar dicha conexién para los cargadores de coches. Cabe destacar que el
voltaje disponible probablemente no sea suficiente para alimentar un cargador de coches
y que por tanto habria que instalar transformadores para aumentarlo hasta un nivel que
permita varios kilovatios de potencia.

Reducir el nimero de soluciones posibles hasta los conjuntos de gasolineras existen-
tes en Espafia provoca que la solucién generada deje de ser una solucién éptima, aunque
se considera perfectamente valida por razones econdémicas y estructurales, como se ha
mencionado en el parrafo anterior. La bondad de la disposicion de estaciones fue medida
esta vez por el porcentaje de territorio que tenia efectivamente acceso a una estaciéon de
recarga, la distancia méxima entre dos estaciones contiguas (a minimizar) y una funcién
de utilidad muy similar a la empleada en el entorno de Valencia. El resultado fue que
con unas 250 estaciones se puede construir una buena infraestructura de recarga a nivel
interurbano, dejando sin cobertura un 2 % de suelo espafiol, aproximadamente. Es cierto
que aumentando atin mas el niimero de cargadores se sigue reduciendo la superficie sin
accesibilidad a las estaciones, sin embargo, ya no disminuye proporcionalmente, por lo
que resulta ineficiente en términos econdémicos. En otras palabras, colocando més esta-
ciones, no se consigue aumentar de manera tan significativa el porcentaje de suelo desde
el que se puede alcanzar una estacién de recarga, por tanto, invertir en més estaciones
no retorna un beneficio rentable. En todo caso, la distancia maxima entre dos estaciones
ascendio en este caso a algo menos de 60km (ver resultados completos en la tabla 2.1).

2.2 Tecnologias y simuladores

Una vez terminada la fase de generacién de las distribuciones ideales de puntos de re-
carga, se tiene que proceder a testearlas con pruebas representativas de la realidad. Como
se ha mencionado al comienzo de este texto, no es factible construir una red provisional
de estaciones y probarla con conductores reales, porque requeriria de mucho tiempo y
dinero. Para realizar pruebas sin tener que movilizar ningtn recurso, necesitamos un si-
mulador que se adapte a las circunstancias de nuestro estudio o que pueda ser ampliado
con facilidad para soportar los experimentos, de manera que las simulaciones sean lo
mas fieles a la realidad posible.
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Segtn el diccionario de la Real Academia Espafiola, un simulador se define como un
«aparato que reproduce el comportamiento de un sistema en determinadas condiciones,
aplicado generalmente para el entrenamiento de quienes deben manejar dicho sistema».
En otras palabras, se trata de una herramienta que puede emplearse para modelar la
realidad, aunque basta con plasmar aquellas partes de la realidad que nos interesan para
experimentar. En nuestro caso, podemos centrarnos en el mapa espafiol y su red de carre-
teras nacional, sin tener en cuenta el resto de paises, la meteorologia etc. La descripciéon
hace alusién a la palabra “condiciones”. Cada escenario de simulacion se tiene que poder
configurar de tal manera que las estaciones se ubiquen en funcién de una distribuciéon
concreta por todo el territorio y los vehiculos puedan acceder a ellas cuando sea per-
tinente. Los vehiculos también deben poder variar sus pardmetros, como la autonomia
maéaxima e inicial etc.

Siguiendo con la definicién de la R.A.E., nuestro simulador no estara disefiado para
entrenar a ninguna persona. A pesar de ello, en cierto modo si que se va a utilizar de
manera similar a un software de entrenamiento, puesto que se van a recabar multiples
datos relativos al transcurso de la simulacién y evaluar los resultados de manera critica,
puntuando la bondad de cada una de las distribucién de estaciones, como si se evaluara
el examen de un aprendiz.

2.21. Simulacién multiagente

La tecnologia por excelencia para simular el comportamiento de un nimero masivo
de entes es la simulacién multiagente. Como plasma Garcia-Valdecasas en [7], la simu-
laciéon basada en agentes se define como «un método informadtico que permite construir
modelos constituidos por agentes que interaccionan entre si dentro de un entorno para
llevar a cabo experimentos virtuales» [8]. En esta definicién aparecen conceptos de espe-
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cial relevancia, como “agente”, “interacciéon” y “experimento virtual”.

En el contexto de los simuladores multiagente, un agente propiamente dicho es una
unidad de computacién individual [8] que representa un actor principal de la simulacién
[7]. Es capaz de razonar y tomar sus propias decisiones de manera auténoma reaccionan-
do a la informacién que percibe de su entorno, aunque siempre siguiendo unas determi-
nadas reglas establecidas. Durante su vida colabora con otros agentes comunicando su
estado o situacién para lograr un objetivo individual o comun, también fijado de ante-
mano [9]. El hecho de que cada sujeto sea una unidad independiente y auténoma supone
la principal ventaja de este tipo de simuladores: estd muy enfocado hacia el disefio de los
agentes que aparecen en el simulador como objetos individuales, normalmente homo-
géneos entre si. Esto quiere decir que, aunque los agentes tengan una estructura interna
compleja, estos sistemas permiten centrarse en el modelado de sus caracteristicas y cémo
deben comportarse a la hora de interactuar con el entorno y demads agentes. Si es per-
tinente durante la simulacién, pueden introducirse tantas copias o instancias de dicho
objeto como se desee. Resulta sencillo e intuitivo poder encapsular® sus caracteristicas
internas, dejando todo el control de la comunicacién al agente durante la ejecucion de las
simulaciones.

A modo de definicién formal, seguiremos la propuesta de Gilbert en [5]:
A~ (S,R);S=1{S,8%.,5}R: (S, 1) = Si41

donde A es el agente en forma de autémata, que posee un estado S y unas reglas de
transicién entre estados R. El conjunto de los k estados posibles es finito y estd definido
de antemano. En funcién de la situacién del agente, es decir, del valor de sus atributos*,
se encontrard en un estado u otro. Las reglas de transicién R simbolizan los requisitos que
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tienen que cumplir agente y entorno para pasar al siguiente estado. Toman como entrada
el estado actual del agente S; con sus atributos e informacién recibida de otros agentes I;.
Una vez disponible toda la informacién necesaria y satisfechas todas las condiciones, se
aplica la regla de transicion correspondiente, y el agente pasa a encontrarse en el estado
Sti1-

En relacién a la “interaccién” entre agentes, es completamente esencial que dispongan
de informacién suficiente sobre las caracteristicas de su entorno y la situacién de otros
agentes para que puedan tomar decisiones y transicionar entre estados [7]. Como se ha
mencionado en la introduccién de este apartado, los agentes colaboran entre si como
unidades de computacién independientes, por lo que también se comportan de manera
ajena a los demads agentes. Siendo esto asi, los agentes no pueden detenerse a esperar
mensajes de los demds, igual que en la comunicacién humana, sino que deben transmitir
y escuchar mensajes sobre la marcha. Es necesario disponer de una herramienta adicional
de mensajeria para manejar este proceso. La mds ideal para esta situacién podria ser un
servidor XMPP (Extensible Messaging and Presence Protocol), que sirve como medio de
envio y recepcién de consultas y respuestas entre agentes.

XMPP es un protocolo estandarizado por el Internet Engineering Task Force (IETF) y
de coédigo abierto®, cuyas implementaciones son gratuitas y a su vez de cédigo abierto,
facilmente accesibles desde internet. Los mensajes que se envian a través de esta plata-
forma estdn estructurados segun el formato XML (Extensible Markup Language)*[10]. Las
principales ventajas de este sistema es que permite la comunicacién segtn el esquema
request-response, por el que un agente envia informacién (response) solamente cuando se
le ha solicitado (request); y la comunicacién asincrona, es decir, que el receptor no tiene
que encontrarse constantemente a la escucha de mensajes nuevos. Como los servidores
XMPP se encuentran descentralizados®, los mensajes se direccionan directamente entre
agentes, sin pasar por un servidor central. Por tanto, cada usuario registrado en el servi-
dor contiene un buffer* a modo de bandeja de entrada y un identificador tnico (JID) para
poder dirigir los mensajes de manera precisa y sencilla. Asi se logra la mencionada asin-
cronia, dado que si el receptor no estd conectado en el momento del envio del mensaje, se
almacena temporalmente en memoria. Similar a lo que ocurre con los correos electrénicos
(servidores POP3, por ejemplo) y, en general, en todo proyecto de Internet of Things* con
una cantidad masiva de sensores [11]. Asi, volviendo al contexto multiagente, cuando un
agente se encuentra realizando una rutina y recibe una comunicaciéon por XMPP, no tiene
que interrumpirla de manera brusca para procesarla, puede contestar en un momento
posterior. Desde el punto de vista del emisor del mensaje, normalmente este si tiene que
esperar la contestacion, pero durante un tiempo maximo tras el que se da por ausente al
destinatario y se lanza un error. Asi, se evita que el primero se quede esperando eterna-
mente y produzca un interbloqueo®. Como los mensajes siguen el formato estructurado
XML, resulta muy sencillo extraer la informacién del mensaje para ser computada por un
agente.

Por ultimo, en la definicién se hace mencién al concepto de “experimento virtual”.
Durante un proyecto de desarrollo de simulaciones multiagente, a la hora de experi-
mentar, en primer lugar hay que representar los agentes y definir cémo deben compartir
informacién. En segundo lugar, a la hora de ejecutar la simulacion, se debe configurar los
pardmetros de cada tipo de ellos. Por dltimo, se recogen los resultados en forma de infor-
macién medible. Las dos primeras fases permiten modelar el experimento que se quiere
realizar como se desee, a ser posible de manera lo mds realista posible. Concretamente, la
segunda fase es la més flexible, pues se puede probar con distintas configuraciones para
los objetos y lanzar simulaciones para cada de una de ellas, pudiendo comparar los resul-
tados de manera muy sencilla. Por ejemplo, en [12] se ejecutan varios experimentos sobre
el modelo de segregacion étnica de Tomas Schelling, variando tinicamente la “preferencia
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de grupo”. La repeticion de estos experimentos es muy sencilla, pues el modelado de los
individuos (primera fase) solo se tiene que realizar una tinica vez, mientras que el cambio
de parametros (preferencia de grupo) se puede hacer, de manera répida y sencilla, tantas
veces como se desee (segunda fase). La intencion final es observar las diferencias en los
resultados obtenidos (tercera fase), compararlos e interpretar la razén por la que difieren.
Todo este proceso ocurre de manera virtual, no fisica. Es decir, en ningin momento es
necesario movilizar ningan recurso fisico. La simulacién es, en cierto modo, “gratuita”.

Para realizar estos experimentos basados en sistemas multiagente se necesita un soft-
ware que permita ejecutar (y quizd visualizar) los experimentos. A continuacién vamos
a analizar los simuladores existentes que pueden servirnos para llevar a cabo nuestro
proyecto.

2.2.2. Simuladores

Antes de analizar los programas en si, debemos realizar una distincién entre los tipos
de simuladores de trafico que existen entre los que se han barajado para el desarrollo del
proyecto. Los dos mds relevantes son los simuladores basados en modelos microscépicos
y macroscopicos. Se distinguen en el enfoque de los simuladores y las métricas que mi-
den. Los simuladores basados en modelos microscépicos se concentran en lo que ocurre
al vehiculo en todo momento, su situacién, velocidad, dafios sufridos, el comportamien-
to del conductor etc. Normalmente, recoger mucha informacién de un namero elevado
de vehiculos es computacionalmente muy costoso, por lo que los vehiculos, que suelen
ser reducidos en niimero, se mueven en un entorno pequefio, por ejemplo, una intersec-
cién, una glorieta, un paso a nivel ferroviario etc. En cambio, los simuladores basados en
modelos macroscépicos recaban informacion general de trédfico y datos limitados de los
coches, pudiéndose analizar el recorrido y otras métricas globales de los vehiculos para
un espacio de movimiento mucho més grande (una ciudad, provincia, un pais entero...).

Ademas de los tipos de simuladores citados, existen los que se basan en modelos
mesoscopicos, modelos que se encuentran en la frontera entre los microscépicos y los
macroscopicos; y los que se basan en modelos submicroscépicos, en los que se tienen en
cuenta hasta los mas minimos detalles de los agentes a simular. En estos casos, los vehicu-
los o entes que forman parte de la simulacién se dividen en sub-estructuras (motor, caja
de cambios...) con las que se puede observar el comportamiento del agente después de
sumar el comportamiento de cada sub-estructura. Es decir, la configuracién del vehiculo
global depende de la configuracion de cada parte individual. Se trata del modelo de si-
mulador mds exigente en términos de procesamiento y memoria, pues cada agente puede
dividirse en multiples partes y cada uno consume muchos recursos [13].

Eclipse SUMO

Un ejemplo de simulador basado en modelos microscépicos es Eclipse SUMO?. Las
siglas significan Simulation of Urban MObility, y como consta en el nombre completo, se
desarroll6 en el notorio entorno de desarrollo Eclipse. En pocas palabras, Eclipse SUMO
permite modelar un circuito de trafico, real o ficticio, por el que se hace pasar una canti-
dad determinada de coches configurados de antemano. Los modelos son microscépicos
porque, en general, los coches se comportan de manera aislada, se mueven segtin su pro-
pia ruta y estin modelados detalladamente y de manera individual.

El comienzo de su creacion data del afio 2000, con la intencién de proporcionar a la
creciente comunidad de analistas de trdfico una herramienta para poder realizar sus in-

Zyww.eclipse.org/sumo/
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Figura 2.3: Captura de la interfaz grafica de Eclipse SUMO.

Obtenido de www.openmobility.eclipse.org/technologies/eclipse-sumo

vestigaciones de manera més sencilla y estandarizada. Esto es, se pretendia construir un
programa que permitiera realizar simulaciones sin tener que desarrollar cédigo adicio-
nal para manejar el tréfico, el comportamiento de los vehiculos y de las sefiales de trafico
etc.; y que ademads sirviera como herramienta estdndar de comparacién entre proyec-
tos, al compartir todos ellos exactamente la misma infraestructura subyacente. Estamos
hablando de un software de cédigo abierto, cualidad que facilita su distribucién al ser
facil de encontrar y descargar por todo el mundo. Ademads, esto también posibilita que
cualquier programador desarrolle nuevas funciones y las haga, asimismo, accesibles en
internet [14].

Las premisas de los fundadores en la creaciéon de Eclipse SUMO respecto al producto
final era que fuera portable, rdpido y eficiente. La portabilidad implica que pueda ser eje-
cutado en distintos sistemas operativos sin necesidad de ajustes adicionales (por ejemplo,
maquinas virtuales). En cuanto al intento de maximizar la eficiencia, ello conllevé en los
primeros afios a que Eclipse SUMO sacrificara su interfaz visual, teniendo que ser ejecu-
tado desde consola. La interfaz, al comienzo, hubiera implicado una ralentizacién de las
simulaciones que se queria evitar; aunque mds adelante, con el producto mas avanzado y
optimizado de manera conveniente, se pudo acoplar. En la figura 2.3 podemos ver cémo
se dispone la interfaz grafica del simulador.

Adicionalmente, una caracteristica de este programa que no poseen otros simulado-
res similares es que es completamente descentralizado. Significa que, en vez de ejecutarse
desde un solo proceso en una tinica ventana, cada médulo software incluido en el paque-
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te de Eclipse SUMO es independiente de los demds, y en funcién de las necesidades de
cada simulacién, se puede ejecutar o no. Esto posibilita que cada usuario pueda regular
su simulacién en términos de velocidad de ejecucién y funciones empleadas; y que los
desarrolladores puedan encapsular perfectamente el funcionamiento de cada moédulo.
Evidentemente, que el simulador esté tan desperdigado provoca que sea més dificil de
entender y de utilizar. Se entiende que el simulador tiene una curva de aprendizaje muy
extendida, pero puede resultar extremadamente beneficioso si se sabe manejar bien [14].

En su mayorfa, las aplicaciones de este simulador tienen que ver de una manera u
otra con la prediccién de tréfico en un circuito cerrado. Es decir, se puede simular cémo
se desarrollaria el trafico si se varfa el ciclo de un seméforo (tiempo que pasa entre dos
luces rojas), se afladiera un nuevo carril en una calle, se sustituyera un cruce por una
glorieta. Por ejemplo, el proyecto VITAL? del Deutsches Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt
(Centro aeroespacial aleman) investiga la mejora del trafico mediante la implantacion de
algoritmos inteligentes que regulen el cambio de sefial en los semaforos [15]. Los dos
algoritmos estudiados son el Traffic-Actuated Control of Traffic Lights o “control de sefiales
de tréfico activadas por tréafico” y otro que es denominado GLOSA*(“recomendacién de
velocidad 6ptima bajo luz verde”).

El primero de ellos calcula la congestién del trafico en funcién del tiempo que tarda
en recorrer cada vehiculo los dltimos metros anteriores a una sefial, y ordena un cambio
de color del seméforo segtin las necesidades observadas. En otras palabras, en caso de
detectar mucho atasco, se mantiene el color del seméforo en verde, en caso contrario
se cambia a rojo; pero siempre dentro de un umbral temporal determinado (minimo y
maximo) para evitar monopolizar el tréfico.

En el segundo, el seméaforo se comunica directamente con los coches, comunicando el
tiempo restante de “rojo”. El vehiculo calcula a su recepcién la velocidad a la que se debe
circular para evitar tener que detenerse completamente. La comunicacién es bidireccio-
nal: los coches comunican su posicién a los seméforos para que puedan cambiar de ciclo
cuando sea més oportuno. Como, sobre todo en el caso de GLOSA, son muy contados
los vehiculos y sefiales de trafico que disponen de esta tecnologia de comunicacién V2I
(vehiculo-infraestructura), en el estudio mencionado se realiza una simulacién en Eclipse
SUMO para estudiar la mejora tedrica del tréfico bajo la implantacién de esta tecnologia
de comunicacion entre dichos agentes de trafico. La conclusién del estudio es que las ver-
siones simuladas de ambos algoritmos mejoran la fluidez del tréfico entre un 15% y un
28 % [15] respecto al trafico detectado en una interseccion real.

En el caso de VITAL, el alcance espacial del proyecto no abarca més alld de una misma
interseccién y se requiere informacién concreta de la velocidad, posicién y trayectoria
de cada vehiculo de manera individual. Todo hace indicar que un simulador basado en
modelos microscépicos es el mas indicado para someter el cruce de calles a todas las
pruebas que hagan falta. Sin embargo, los autores indican en [15] que podria resultar
altamente interesante ampliar el horizonte de estudio hacia un circuito de trafico mas
grande, con varias intersecciones coordinadas entre si.

Como se ha mencionado anteriormente, cualquier atributo que concierna a vehiculos,
peatones, la calzada etc. puede ser modelado. Eclipse SUMO no se limita exclusivamen-
te al estudio de la regulacion de trafico mediante sefiales fijas o luminosas. Es maés, los
vehiculos de cuatro ruedas no son los tinicos que pueden representarse, sino también pea-
tones, bicicletas etc. Sirviendo como ejemplo, en [16], Gutiérrez lleva a cabo un proyecto
para poner a prueba estos agentes de trafico alternativos al coche. Concretamente, analiza
el impacto que tiene el comportamiento de los conductores en ciudad sobre la circulacién

3Vehicle-Actuated Intelligent Traffic Signal Control
4Green Light Optimized Speed Advisory
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de usuarios vulnerables, que son aquellos que carecen de escudo protector: peatones, ci-
clistas y motoristas. Para ello establece tres escenarios distintos sobre un mapa del barrio
madrilefio de Aluche, sobre el que hace circular coches y usuarios vulnerables al mismo
tiempo, midiendo la distancia entre ellos y la suma de sus velocidades:

1. Comportamiento responsable de los vehiculos: todos los vehiculos respetan la ve-
locidad maxima de 5 m/s.

2. Comportamiento agresivo de los vehiculos: algunos vehiculos pueden sobrepasar
el limite maximo hasta los 20 m/s (coches) o 30 m/s (motocicletas).

3. Comportamiento moderado de los vehiculos: algunos vehiculos pueden sobrepasar
el limite maximo hasta los 10 m/s (tanto para vehiculos como para motocicletas).

Cabe destacar que las calles virtuales de Aluche han sido configuradas previamente para
permitir adelantamientos, el cruce de peatones por pasos de cebra etc. La cantidad y las
rutas de los vehiculos (en este tltimo caso, aleatorias), son generadas de antemano y fija-
das de manera constante para todos los escenarios, de manera que las métricas a extraer
de las simulaciones se puedan comparar de manera inmediata. Todo con el objetivo de
que el modelo microscépico quede lo mds cefiido posible a la realidad.

Las simulaciones de Gutiérrez arrojan un resultado que a priori parecia evidente, pero
que queda demostrado de manera empirica: cuanto mayor es la velocidad de coches o
motocicletas, mayor es el riesgo de que se produzca un accidente en el que se encuentre
involucrado un usuario vulnerable [16]. El andlisis de las tres situaciones demuestra que
cuando la velocidad de los vehiculos es alta, se producen mds situaciones en las que la
distancia entre ellos se reduce a niveles muy bajos, incurriendo en el riesgo de colisionar y
provocar un accidente, que en el caso de los usuarios vulnerables puede suponer lesiones
de gravedad o incluso la muerte. Por tanto, es conveniente que todos los conductores
urbanos hagan un esfuerzo por mantener los limites de velocidad, en aras de proteger a
las personas que circulan desprotegidas.

Nuevamente, el uso de Eclipse SUMO para realizar un estudio empirico sobre este
asunto se justifica por las caracteristicas del problema. Por mucho que el mapa donde
se sittan los experimentos sea mayor que en el caso de VITAL, resulta crucial poder
modelar de manera realista y precisa los agentes de trafico que transitan por él. Esta
herramienta, como ya se ha comentado, al ser multimodal, dispone de las figuras que
se requieren para representar vehiculos de dos ruedas o personas de a pie. Estas figuras
incluyen su comportamiento propio, es decir, diferencia el modo en que se conduce cada
tipo de vehiculos y las acciones que pueden realizar. Por ejemplo, para los vehiculos de
dos ruedas, adelantar una fila de coches cuando estos se encuentran estacionados ante
un semaforo para colocarse en primera posicion.

MATSim

MATSim?®, por sus siglas en inglés Multi-Agent Transport Simulator, es un simulador de
coédigo abierto. Como su nombre indica, sigue el esquema de la simulacién multiagente.
El inicio de su desarrollo data del afio 2006 en la ETH Ztrich con la idea de crear un
programa para simular condiciones de tréfico en determinadas regiones [17]. Al ser un
simulador multiagente, permite la experimentacién de mdltiples agentes de trafico a gran
escala. Estd programado en Java, aunque en sus inicios se implement6 en el lenguaje C++.

MATSim forma parte del conjunto de microsimuladores, pues se centra en cada agen-
te individual y sus métricas particulares. Es capaz de modelar una jornada de trafico

Shttps://www.matsim.org/
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Figura 2.4: Ciclo iterativo de ejecucion en una simulacién de MATSim (MATSim cycle)

Fuente: [17]

rutinaria en una determinada zona, con agentes destinados al transporte de particulares,
el transporte publico, etc.

Los agentes de MATSim siguen un esquema iterativo para optimizar sus resultados
durante una simulacién. En la figura 2.4 podemos ver como la ejecucién comienza con
la inicializacién de la demanda inicial de agentes. En cada iteracién del ciclo, se realiza
una ejecucion del experimento. De este experimento se recogen los resultados, y depen-
diendo del ntimero de repeticiones del ciclo que se haya configurado, se vuelve a iniciar
el ciclo o no. Antes de repetir el experimento, los agentes planifican su comportamiento
en funcién de la informacién que han recabado en el anterior intento. De esta manera, ca-
da repeticion de la simulacién da resultados méas 6ptimos. El nivel de optimalidad crece
muy rapidamente en las primeras repeticiones [17].

Por ejemplo, en el caso del transporte ptblico, un vehiculo comenzaria recorriendo su
ruta por cierto camino inicial. En funcién de cémo haya transcurrido el viaje durante una
simulacién (puede haber encontrado tréfico), el transporte puede decidir cambiar de ruta
para acelerar su trayecto. Si se tratase de simulaciones de un servicio de mercancias, los
camiones planifican de antemano el recorrido que van a seguir para repartir los bienes.
En cada iteracion del ciclo, repetirdn la planificacion corrigiendo la ruta para que esta sea
lo mds corta y directa posible, evitar zonas congestionadas con tréfico etc. Por tanto, esto
podria ser til a la hora de que unas hipotéticas flotas de vehiculos eléctricos calculen la
ruta a seguir para viajar a otra ciudad, optimizando el viaje para poder llegar a destino
con el menor niimero de recargas o con el menor desvio de la ruta 6ptima posible.

En este aspecto, son varios los estudios en los que se ha empleado esta herramienta
para probar situaciones de trafico en las que se ven involucrados los vehiculos eléctricos.
Por ejemplo, en la ciudad de Zurich (ciudad de origen de MATSim), se plante6 cémo
afectaria al tréfico de coches electrificados la futura llegada de estaciones de recarga de
bajo voltaje. En las investigaciones llevadas a cabo por Waraich et al. en [15] se queria
introducir puntos de recarga de coches eléctricos en una representacién de Zurich para
descubrir si se generaban cuellos de botella en alguna de ellas y qué implicaciones tendria
en el trafico de la ciudad. Para poder realizar sus ensayos, escogieron MATSim y amplia-
ron uno de sus médulos para representar flotas de coches eléctricos. De hecho, este nuevo
modulo fue incorporado al paquete del simulador para su uso por otros usuarios.

Y es que una de las caracteristicas muy positivas de MATSim es, al igual que Eclipse
SUMO, su programa es de cédigo abierto y estd dividido en varios médulos distintos. Es-
to facilita, como demostraron Waraich et al. [18], la edicién del simulador para introducir
nuevos agentes, cambiar su comportamiento, afiadir médulos etc.; por parte de cualquier
usuario del mundo.
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Figura 2.5: Captura de la interfaz de MATSim en la que se observa el flujo de tréfico durante un
experimento sobre Ztrich

Fuente: Institute for Transport Planning and Systems, ETH Ziirich

MATSim dispone de una interfaz grafica muy visual e intuitiva para poder ver y
analizar el flujo de trafico. A modo de ejemplo, se incluye la figura 2.5 en la que se puede
ver una captura del mapa de Zurich durante una simulacién de tréfico.

AnyLogic

La siguiente alternativa como herramienta de experimentacion virtual es AnyLogic®.
Es un programa de simulacién que se emplea en una lista muy variada de sectores, desde
el ferroviario hasta el minero y el de la distribucién. Se diferencia de los otros simulado-
res en que, en este caso, es un software de pago propietario de la empresa The AnyLo-
gicCompany. Como es un producto comercial ni es de c6digo abierto ni es gratuito, por
lo que hay que adquirir una licencia para poder utilizarlo. Evidentemente, tampoco se
puede modificar. Lo que si es un aspecto positivo es que proporciona varias tecnologias
distintas para llevar a cabo los experimentos. Las tres tecnologias que incluye son la si-
mulacién multiagente, la dindmica de sistemas y sistemas de eventos discretos’.

Para ilustrar el amplio abanico de opciones que ofrece el simulador, tenemos el caso
que presentan Yang et al. en [19], en el que disefian unos experimentos para simular la
cola de los puntos de venta de abonos en el metro de Hangzhou. El propésito de esta
investigacién era recoger informacién acerca de la mejor planificacién para la venta de
abonos en una estaciéon del metro en funcién de una serie de escenarios. Los autores
hacen uso de la simulaciéon basada en agentes para realizar sus experimentos. Otro caso
de uso es el que mencionan Merkuryeva y Bolshakovs en [20], donde aplican un sistema
de eventos discretos a la planificacién temporal de trayectos de un medio de transporte.

Vemos pues que, por mucho que no se tenga acceso al cdigo del simulador para reali-
zar modificaciones, se dispone de una gran cantidad de configuraciones que cubren todo
tipo de casuisticas. El asunto que atafie a este trabajo, la gestion de coches eléctricos en

6www.anylogic.com

7 /www.anylogic.com/features


www.anylogic.com
/www.anylogic.com/features

2.2 Tecnologias y simuladores 19

viajes interurbanos, no es una excepcioén. AnyLogic proporciona un médulo para realizar
experimentos sobre problemas de gestion de flotas. En el ejemplo que se enlaza desde
la pagina web de AnyLogic® se incluye un escenario de gestion del transporte maritimo
de mercancias. El modelo se puede ejecutar de manera interactiva, observando cémo se
desplazan los barcos de un puerto a otro y las estadisticas finales.

SimFleet

Por ltimo tenemos SimFleet’[21], un macrosimulador también basado en tecnologia
multiagente. Fue desarrollado por investigadores del VRAIN'’ y publicado por primera
vez en 2017. El simulador también se encuentra disponible en internet, en plataformas
de desarrollo colaborativo como GitHub. Por tanto, estamos frente a una herramienta de
coédigo abierto, habilitado para su descarga y manipulacién por todo el mundo.

Segtin el VRAIN, la aparicién de nuevos paradigmas en el sector del transporte moti-
varon la creacién del simulador. A diferencia de otros similares como MATSim y Eclipse
SUMO, el enfoque de este simulador debia estar puesto en la experimentacién sobre estos
nuevos métodos de transporte, tanto de bienes como de personas, pero a nivel global.

A modo de ejemplo, dos de estos paradigmas que justificaron su implementacién son
la “Cadena de Suministro Colaborativa” y el “car-sharing”. El primero de ellos es una
evolucién de la cadena de suministro tradicional en la que los distribuidores de la cade-
na comparten informacién y se coordinan para realizar sus tareas de manera conjunta.
Un repartidor que sigue este modelo no realiza su labor por cuenta de una sola empresa,
sino que transporta envios de varias de ellas al mismo tiempo. De esta manera, las empre-
sas que trabajan conjuntamente comparten gastos y aumentan su eficiencia, reduciendo
el nivel de inventario y aprovechando mejor la capacidad de carga de los camiones, que
ademads recorren menos distancia [22]. En el segundo caso, més cotidiano que el anterior,
dos o més particulares se ponen en contacto para realizar un viaje juntos, llenando coches
que en otro caso circularian con pocos pasajeros y reduciendo el gasto en combustible y
la contaminacién. Es un modelo de transporte muy utilizado por la comunidad universi-
taria cuando los estudiantes viven fuera del alcance del transporte ptiblico del municipio
donde se encuentra el centro docente, o por viajeros interurbanos en general [23]. Una de
las aplicaciones més conocidas y extendidas para poner en contacto a los usuarios es la
aplicacién BlaBlaCar!!.

Campuzano et al. mencionan en su estudio sobre cadenas de suministro colaborati-
vas que surge la necesidad de poner a prueba este modelo logistico y cuantificar el ahorro
que se produce [22]. Este tipo de planteamientos, insistimos, son el origen de SimFleet.
Por tanto, se construy6 teniendo en mente desde el principio que su objetivo era la repre-
sentacion de agentes de transporte de personas o mercancias. En ese sentido, se decidi6
implementarlo como un simulador multiagente, que permite el modelado aislado de ca-
da figura a participar en los experimentos. Cada figura se traduce, evidentemente en un
agente, que debe tener una estrategia determinada. Esta estrategia puede ser relativa-
mente simple, como la de un taxi que debe recoger a un cliente y llevarlo a donde haga
falta; pero puede complicarse todo lo que se desee, como la del repartidor colaborativo
que debe recoger paquetes de varias fuentes, de manera que todos tengan destinatarios
que residan cerca, optimizando las labores de suministro, etc. También pueden combinar-
se ambos agentes en una misma simulacién, basta con adjuntar ambas estrategias y crear

8www.cloud.anylogic.com/model/3a449f36—be23—4431—98d4—4d8f8f3b414c?mode=SETTINGS

Ywww.github.com/javipalanca/simfleet

10nstituto Valenciano de Investigacién en Inteligencia Artificial, o en inglés, Valencian Research Institute for
Artificial Intelligence
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Figura 2.6: Captura de la interfaz grafica de SimFleet durante la ejecucién de un experimento

Fuente: documentacién de SimFleet

dos flotas de vehiculos distintas. En resumen, SimFleet, como simulador multiagente, es
muy versétil a la hora de modelar la realidad de los actores del sector del transporte.

Uno de los aspectos cruciales que deben ser especificados para recrear las estrategias
de los agentes es la comunicacién que realizan con otros agentes del mismo o de dis-
tinto tipo. Tal como hemos visto en el capitulo relativo a la simulacién multiagente, los
agentes tienen que comunicarse para poder avanzar en sus labores. En los ejemplos que
estamos analizando: un repartidor debe recibir aviso de déonde se encuentran los centros
logisticos de donde extraer los productos o las materias primas, cuantos hay y a dénde
estan dirigidos. En el ejemplo del car-sharing, a los viajeros les tiene que constar quién va
a realizar el trayecto que quieren hacer, de dénde parten (para ello existe BlaBlaCar), etc.
En este marco, SimFleet facilita en gran medida la programacién de las negociaciones de
los agentes que intervienen en una simulacién, abstrayendo todo lo relacionado con la
comunicacion de los agentes. Debajo de la capa de abstracciéon se encuentra un servidor
XMPP, que hace llegar los mensajes enviados de un agente a otro de manera muy sencilla.
Para mayor eficiencia, soporta la recepcién asincrona de los mensajes, de manera que los
agentes no tienen que detenerse para recibirlos y procesarlos.

Un caso de uso concreto de este software de experimentos es el enunciado por Palanca
et al. en [24]. En este caso de uso se presenta la versién predeterminada de SimFleet para
simular flotas de taxis en una ciudad, explicando cémo funciona la negociacién entre taxi
y cliente para poner en marcha un servicio de recogida y de transporte hasta el destino
del cliente.

El simulador se controla y ejecuta desde la linea de comandos. Sin embargo, el pro-
pio programa da soporte a una interfaz HTML para visualizar la ubicaciéon de todos los
agentes, la ruta que estan siguiendo, el tiempo de ejecucién, etc. En la figura 2.6 podemos
ver una captura de ejemplo de la documentacién de SimFleet'?, en la que se transportan
paquetes con drones y bicis a particulares, en un buen ejemplo de coexistencia de dos
tipos de agentes de transporte (flotas) distintos.

124ww. simfleet .readthedocs.io/en/latest/usage.html
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2.3 Propuesta

De entre todos los simuladores que se han barajado como alternativa, hemos escogido
SimFleet como mejor opcién. Uno de los factores que nos han hecho decantarnos por este
paquete es que es el mismo programa con el que han investigado los tutores de este
proyecto de fin de grado. El simulador fue creado por ellos junto con otros miembros
del VRAIN. Es conveniente hacer uso de la herramienta que conocen bien para poder
aprovechar al méximo todas sus virtudes.

Otro de los factores que apoyan la utilizacién de SimFleet es que, como hemos vis-
to en el capitulo que precede, fue desarrollado con la intencién de resolver el problema
de la optimizacién de emplazamientos de estaciones a nivel urbano. También existia el
proposito de hacerlo accesible de forma gratuita a todo el mundo para resolver proble-
mas similares relacionados con la simulacién de flotas de vehiculos. Es un simulador
muy sencillo de modificar y amoldar a nuestras necesidades individuales, simplemen-
te reutilizando los agentes existentes pero modificando casi al completo algunas de sus
estrategias.

El simulador fue disefiado en un principio para realizar experimentos sobre un en-
torno urbano. Sin embargo, cumple todas las caracteristicas de escalabilidad para ser
utilizado en entornos més grandes, como el interurbano. En nuestro caso, necesitamos
un simulador capaz de simular sobre todo el mapa espafiol. Al ser un simulador mul-
tiagente, en el que cada agente es una unidad separada de procesamiento, bastaria con
cambiar el mapa para poder seguir con la investigacion.

El argumento mds convincente, no obstante, es el enfoque que tiene el simulador so-
bre los agentes y la informaciéon que se genera durante un experimento. Otros simu-
ladores que hemos analizado recopilan informacién mucho mas fisica y mecanica de los
vehiculos (microsimuladores), cuando nosotros solo necesitamos estadisticas mucho més
generales. Al igual que con los agentes, este programa permite afiadir mds métricas que
se quieran recabar del proceso de simulacién, siempre que se implemente también el c6-
digo correspondiente para calcularlas. Ademads, es muy facil visualizar y manipular los
datos para realizar calculos posteriormente con la posibilidad de exportar los datos a
formatos que se puedan persistir en memoria.

Por tanto, de entre todas las herramientas potenciales que se han considerado, esta
es la ideal para poder llevar a buen puerto este trabajo de investigacioén. En el siguiente
capitulo se detalla el funcionamiento interno del simulador, aquellos aspectos que deben
cambiarse para adaptarlo a nuestros experimentos y las tecnologias que se van a emplear
para complementar el estudio.






CAPITULO 3
Diseno de la solucién

Como en todo proyecto en la disciplina del desarrollo de software, una vez comple-
tada la planificacion del proyecto y seleccionado el simulador sobre la que trabajar, se
avanza a la fase de disefio. En esta fase atiin no se escribe ningtin c6digo, sino que se
plantea cémo resolver el problema al que nos enfrentamos con la herramienta concreta
de que se dispone. En nuestro caso, tenemos disponible un simulador, SimFleet, que po-
see una arquitectura y un funcionamiento concreto. La funcién de esta fase del proyecto
es determinar cémo proceder de manera més adecuada para aprovechar sus caracteris-
ticas al méximo. En consecuencia, en esta seccion vamos a realizar, en primer lugar, un
estudio mds en profundidad de SimFleet. Terminaremos explicando detalladamente qué
necesita ser modificado para obtener el simulador que requerimos para los experimentos.

3.1 Arquitectura del sistema

Antes de continuar a la fase de disefio propiamente dicha, debemos establecer el pun-
to de partida en el que nos encontramos. El simulador del que nos vamos a servir para
experimentar con las posibles localizaciones de estaciones de recarga tiene unas carac-
teristicas muy Ttiles por las que nos hemos decantado por él. En esta seccién vamos a
profundizar en el anélisis de SimFleet a nivel de arquitectura.

El paquete SimFleet consiste, como sabemos, en una serie de ficheros de c6digo escri-
tos en el lenguaje de programacion Python y ficheros de configuracién en formato JSON.
Los ficheros Python definen el comportamiento del simulador y de todos los agentes
que viven durante sus ejecuciones. Los ficheros JSON determinan las caracteristicas de
los agentes, entre otras, el nimero de puntos de carga por cada estacién, su potencia de
carga, la velocidad maxima de los vehiculos o su autonomia maxima.

3.1.1. La estrategia de los agentes

Primero, recordemos brevemente el concepto de agente dentro del contexto de la si-
mulacién multiagente. Un agente es una unidad de procesamiento independiente de una
simulacion multiagente. Se trata de un ente que acttia por si mismo en funcién de su es-
tado, del estado de los agentes de su entorno y de su comportamiento predeterminado
(en forma de reglas). Por tanto, un agente debe tener claramente definidos cudles son sus
posibles estados, como y con qué agentes debe comunicarse para averiguar su estado
y en base a qué reglas debe transicionar de un estado al siguiente. Lo méas destacable
de la simulacién multiagente es que cada agente es una unidad que acttia por si mis-
ma, tomando sus propias decisiones para avanzar en su propdsito. Estos agentes pueden
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ser cientos o miles dentro de una misma simulacién, siguiendo una misma estrategia e
interactuando entre ellos.

En SimFleet existen varios tipos distintos de agentes. Cada uno de ellos requiere un
archivo de c6digo en el que se especifique su estrategia. En este caso, los archivos estan
codificados en Python y tienen como nombre el agente al que definen (por ejemplo, si-
mulator.py). En cada estrategia tendremos su comportamiento propio, coémo interacciona
con los demds agentes y cuando debe cambiar de estado. Los agentes més relevantes de
SimFleet y su estrategia respectiva se enumeran a continuacion.

SimulatorAgent

El nicleo de SimFleet reside en el agente simulador. Es el agente que se levanta en
primer lugar, dando comienzo a la ejecucién de un experimento. Su lanzamiento supone
la inicializacién de la infraestructura del simulador: directorio, servicio de comunicacién
XMPP, etc.; y de la instanciacién de todos los demds agentes de manera ordenada, apli-
cando a cada uno los metadatos correspondientes segtin el fichero de configuracién. Del
mismo modo, también es el agente que finaliza la simulacién, calculando y recopilando
las estadisticas del experimento y deteniendo el proceso cuando se cumplen una serie
de condiciones. Cabe destacar que no se puede variar la estrategia de de SimulatorAgent,
solamente se pueden especificar unos pocos pardmetros, como el tiempo maximo de eje-
cucion, el puerto de escucha de la interfaz grafica o el nivel de verbosidad de los logs*.

Estamos hablando pues de un agente que sigue un orden de ejecucién mas o menos
lineal, dando comienzo a la ejecucién, supervisdndola y deteniéndola en el momento
oportuno. Detallemos cada fase de su ciclo de vida:

1. Comienzo de la simulacién: al ejecutar el comando de SimFleet, se levanta una ins-
tancia de la clase SimulatorAgent. El agente, en primer lugar, extrae la configuracién
global de la simulacién, como el tiempo maximo de ejecucién y el puerto de escucha
de la interfaz grafica etc. Ademads, inicializa estructuras de datos que va a requerir
mads adelante, como por ejemplo los dataframes* donde se almacenan los resultados
del experimento (contienen tiempo de ejecucion, estado final de cada transporte,
tiempo medio de espera en las estaciones...). Por tltimo antes de dar luz verde a la
simulacién, guarda dénde se encuentran las las estrategias de los demds agentes y
despierta al agente directorio para poder registrar a los nuevos agentes.

A continuacioén, por cada tipo de flota de transportes, clientes y estaciones, se ge-
nera una instancia de FleetManagerAgent. Este objeto contiene la estrategia de cada
tipo de agente distinto y es el encargado de generar, a su vez, los agentes que le
correspondan, y supervisarlos durante toda la ejecucioén. El manager creara e ins-
cribird los agentes de veinte en veinte, indicando a todos ellos la estrategia que
deben seguir y los pardmetros contenidos en el fichero de configuracién que les
conciernen. Una vez inicializados todos los agentes de todas las flotas se ejecutan
todas las estrategias secuencialmente, se inicia el cronémetro y se da comienzo a la
simulacion.

2. Transcurso de la simulacién: SimulatorAgent, durante la simulacion, se dedica ex-
clusivamente a evaluar si se cumplen las condiciones de finalizacién de la simula-
cién. El comportamiento de los agentes de la simulacién y su comunicacion son res-
ponsabilidad de los FleetManager y del DirectoryAgent por medio servicio de men-
sajeria XMPP, respectivamente. Por tanto, no lo tiene que administrar el agente de
la simulacién.
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Existen dos condiciones de finalizacién. Por un lado, la ejecuciéon puede detenerse
por rebasar el tiempo maximo de simulacion. Este limite puede especificarse en
el fichero de configuracién de cada simulacién. Si no se ha especificado ninguna
cota temporal, no habré limite por este lado y el fin de la simulacién dependeré
exclusivamente de la segunda condicion de finalizacién.

La segunda condicién consiste en comprobar que todos los clientes han sido en-
tregados en su destino. SimulatorAgent reconoce esta situaciéon evaluando si, para
cada uno de los CustomerAgent, se cumple que su estado es CUSTOMER_IN_DEST
y que se encuentra en la ubicacién final que se habia determinado en el archivo de
configuracion.

Ambas condiciones se validan cada medio segundo. En caso de no haber configu-
rado ningtin umbral de tiempo médximo o no existir ningtin cliente, la condicién
correspondiente no serd tenida en cuenta. Se recomienda, no obstante, especificar
un maximo temporal. Puede ocurrir, por descuido, que el simulador se ejecute de
manera infinita si la estrategia no favorece que todos los agentes logren su meta. En
cualquier caso, si alguno de los controles resulta positivo, se inicia la detencién de
la ejecucion del experimento.

3. Finalizacién de la simulacién: esta fase comienza exclusivamente en caso de cum-
plirse alguna de las condiciones de finalizacién. Lo primero de todo que realiza
SimulatorAgent es detener el cronémetro nada mds decretarse el fin del experimen-
to y registrar la duracién final. En ningtin caso podra ser mayor que la duracién
maxima.

Seguidamente, el agente simulador detiene el directorio, evitando que otros agen-
tes sigan realizando sus negociaciones. Después es el turno de la finalizaciéon de
la ejecucion de cada uno de todos los agentes restantes (primero las instancias de
FleetManager, luego las de TransportAgent, etc.)

El altimo cometido de SimulatorAgent es recopilar y visualizar las estadisticas reca-
badas en el proceso de simulacién. Con dicho fin, tiene que reunir la configuracién
béasica del experimento, que contiene el nombre de la simulacién, su duracién etc.;
la informacioén relativa a los managers de flotas, de los transportes, clientes y es-
taciones de recarga. Ello conlleva una serie de cdlculos, pues ademas de los datos
particulares de cada agente, se calculan una serie de agregaciones y de promedios
que son muy representativos del experimento, como el tiempo medio de espera, la
distancia media recorrida por los transportes, etc.

Finalmente, antes de finalizar la ejecucion y devolver el control al usuario, Simu-
latorAgent imprime todos estos resultados en el lugar que corresponde. SimFleet
dispone de varias salidas donde depositar los datos. Dependiendo de la orden de
ejecucion en consola, utilizard una salida u otra.

Por defecto, el simulador devuelve el dataframe que acaba de fabricar por la salida
estdndar, es decir, lo imprime en la misma consola desde la que se ha ejecutado la
simulacién. Esta es una buena opcién para ver los resultados en el momento en que
termina la simulacién, pero los datos no se persisten, sino que desaparecen cuando
se cierra la consola. Para resolver este problema, SimFleet soporta la exportacion
del dataframe a otros formatos, como JSON y Excel. En cada caso, la informacién
que se mostraria en consola es volcada en un fichero del formato correspondiente.

Adicionalmente, en caso de desear obtener una copia del diario de la ejecucién, o
logs, se puede derivar la salida de error a un fichero de texto. Para ello, se afiade la
directiva “2>" al comando de ejecucién de SimFleet seguido del nombre del archivo
donde escribir la informacién.
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En resumen, SimulatorAgent es el agente nuclear de SimFleet. Su misién es iniciar la si-
mulacién, creando todos los agentes e iniciando sus estrategias respectivas; determinar el
momento del fin de la ejecucién y finalizarla, desmontando toda la infraestructura cons-
truida en la fase de arranque y calculando todas las estadisticas relativas a la simulacién,
depositando dicha informacién en el lugar pertinente para su posterior visualizacion.

DirectoryAgent

El agente directorio realiza todas las labores relacionadas con el envio y recepcién
de mensajes entre agentes protagonistas de las simulaciones: los transportes, los clientes
y las estaciones. Es el tinico agente con acceso al servicio de mensajeria asincrono del
simulador, que como sabemos, estd implementado mediante el protocolo XMPP.

La estrategia o comportamiento se divide en dos partes cruciales para la comunica-
cion inter-agentes:

= Por un lado, como todo servicio de mensajeria, ya sea entre procesos de un pro-
grama, entre hilos de ejecucion, entre agentes o entre seres humanos (por ejemplo,
correo electrénico y postal), debe mantener un registro de todos los entes que exis-
ten en la poblacién. Al igual que los servidores de correo electrénico disponen de
una base de datos para saber a dénde dirigir un mensaje, nuestro servidor de men-
sajeria necesita una estructura para saber a qué agente direccionar un mensaje, y
cOmo regresar la respuesta al remitente. Por este motivo, como hemos visto antes,
este agente es el primero en inicializarse, quedando a la espera de peticiones de
registro en el directorio. A la llegada de una peticién, el agente anota en un diccio-
nario* Python la correspondencia entre el identificador del emisor y su bandeja de
entrada. Este proceso se repite tantas veces como agentes se creen y registren en el
directorio. Posteriormente, cuando un agente quiera comunicarse con otro agente,
el directorio sabréd por qué canal redirigir la conversacion.

= Por otro lado, durante la duracién de la ejecucion de una simulacion, el directorio
es responsable de poner en contacto a los agentes que asi lo soliciten. En SimFleet, la
mayoria de mensajes se producen en el proceso de peticién de recarga de un trans-
porte a una estacion. Para poder llevar a cabo una recarga, un vehiculo tiene que
solicitar permiso para poder acudir a una estacién. Su peticién serd reenviada por el
directorio, que es el inico que sabe a qué agente dirigirse sabiendo su identificador.
Si la estacion estd operativa y habilitada para proporcionar el servicio que requiere
el transporte, esta aceptard la peticién en forma de una respuesta afirmativa, que
seguira el mismo protocolo que a la ida. Lo mismo ocurre en caso de rechazarse la
peticién, salvo que el contenido del mensaje y la accién que acometeré el transporte
a su recepcion, seran distintos.

Resumiendo, DirectoryAgent es el intermediario del servicio de mensajeria entre agen-
tes del simulador. Sin un mapa con el que poder redirigir las conversaciones entre agen-
tes por medio de su identificador, estos no podrian comunicarse. La comunicacién entre
agentes es una caracteristica fundamental de la simulacién multiagente, por lo que Direc-
toryAgent es fundamental en este aspecto.

TransportAgent

Llegamos al agente més representativo de SimFleet, el agente transporte. Como su
nombre indica, modela la figura del medio de transporte. Puede tratarse de cualquier
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Figura 3.1: Maquina de estados de TransportAgent antes de las modificaciones

En verde, el estado inicial. Elaboracién propia

tipo de transporte, desde el turismo, hasta el camién o el autobts. Todo depende de la
estrategia que se le imponga. Originalmente, en SimFleet, TransportAgent sigue la estrate-
gia del taxi, que consiste en esperar la llamada de un cliente, recogerlo, y depositarlo en
el destino acordado. Veamos con més detalle el comportamiento de este agente.

TransportAgent, como todo agente principal de simulacién multiagente, puede encon-
trarse en una serie de estados distintos, entre los que transiciona cuando se cumplen una
serie de requisitos. En la figura 3.1 se encuentra el grafo correspondiente a la maquina de
estados de este agente.

» TransportWaitingState: este es el estado basico e inicial del transporte. Cada vez
que el agente termina de realizar una actividad, como recargar o transportar a un
cliente, vuelve a este estado. Al comenzar la ejecucién del comportamiento en este
estado, espera durante un minuto la llegada de un mensaje de un cliente que trans-
portar. Si no recibe nada, vuelve a entrar en el mismo estado de espera, repitiendo
la ejecucion. En caso de recibir un mensaje, lee la ubicacién del cliente y la de su
destino y consulta la autonomia restante de las baterias para saber si puede reali-
zar el servicio o si debe parar a recargarlas. Si no tiene suficiente energia, contesta
al cliente con un mensaje de cancelacion y entra en el estado TransportNeedsChar-
gingState. En caso contrario, contesta al cliente ofreciéndose a realizar el trayecto y
transiciona al estado TransportWaitingFor ApprovalState.

s TransportNeedsChargingState: un transporte alcanza este estado cuando detecta
de antemano que no puede desplazarse hasta la localizaciéon de su cliente o que la
energfa es insuficiente para llevarlo a su destino. El objetivo del vehiculo en este
estado es encontrar una estaciéon donde poder recargar sus baterfas. Para ello, si
no dispone de la lista de estaciones disponibles, tiene que solicitarla al directorio.
Esperard como mucho un minuto a que el directorio recopile las posibles estaciones.
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En caso de recibir una contestacion desfavorable o en su ausencia, reinicia el estado
y, consiguientemente, todo el protocolo de solicitud de recarga. En caso contrario,
el agente almacena la lista de estaciones para futuras ocasiones y da comienzo el
algoritmo de seleccién de estaciones.

En esta version por defecto de SimFleet, el transporte recorre todo el directorio
de estaciones que posee calculando a qué distancia se encuentra de cada una de
ellas. Se selecciona aquella que estd mds cerca de la ubicacién actual del vehiculo.
Entonces, el agente comunica a la estacién a través de la direccion obtenida por
el directorio su intencién de recargar en su emplazamiento. Una vez obtenido el
permiso, solicita al servidor de rutas el camino més corto para llegar a ella. Si el
servidor de rutas no estd disponible, el transporte se pone en modo de espera en
el estado inicial. Si no, se pasa al estado TransportMovingToStationState lanzando el
protocolo de movimiento del agente.

Cabe destacar que en esta version del simulador, no se comprueba el estado de car-
ga de los vehiculos antes de acudir a la estacién, por lo que podria darse el caso de
tener un vehiculo circulando mads distancia que lo fisicamente permitido por la ba-
teria. Esto es asi para evitar que un vehiculo se quede en una situacién de bloqueo
infinitamente intentando ir a recargar sin suficiente potencia, dejando de lado sus
funciones principales. Es una simplificacién que en la practica no supone demasia-
do cambio, pues en ciudad, que es donde se experimenta con esta version, no hay
demasiado kilometraje entre estaciones. En cualquier caso, se almacena la distancia
recorrida en el cuentakilémetros del transporte para poder agregar la distancia total
al finalizar el experimento.

TransportMovingToStationState: como se ha mencionado en el punto anterior, este
estado representa el movimiento del transporte desde su localizacién actual hasta
la estacion. Salvo que el vehiculo se encuentre ya dentro de la propia estacion, tiene
que esperar a que finalice el protocolo de movimiento. Para ello, resetea un atri-
buto del agente y espera a que se dispare un evento. Cuando en el protocolo de
movimiento se detecta la llegada del vehiculo, se ejecutard un callback* que dispare
el evento, activando de nuevo la ejecucion del estado actual. Antes de comenzar la
recarga en uno de los puntos de la estacion, tiene que solicitar permiso, entrando
en el subsiguiente estado.

TransportInStationState: este estado consiste en la espera del transporte en la es-
tacion hasta que su agente autoriza la recarga de la bateria. Si la estacién impide
la recarga es porque todos los terminales estdn ocupados y el vehiculo debe hacer
cola. Por tanto, vuelve a entrar en este mismo estado. En caso favorable, inicia el
protocolo de recarga y entra en el estado TransportChargingState.

TransportChargingState: mientras el transporte se encuentra recargando, necesita
averiguar por parte de la estacion si ha finalizado el protocolo. El propio protocolo
se encarga de aumentar la autonomia del vehiculo al méximo cuando transcurra el
tiempo de carga. El tiempo de carga depende de la carga que tengan las baterias al
comienzo del repostaje y del voltaje del punto de recarga. Cada minuto, el agente
envia un mensaje preguntando si ha terminado. Si no ha terminado, permanece en
el mismo estado. En caso afirmativo, ejecuta la salida de la estacién y regresa al
estado inicial.

TransportWaitingForApprovalState: para poder entrar en este estado, partimos del
estado de espera inicial. Deciamos con anterioridad que un transporte espera la
llegada del mensaje de un cliente, y que tiene que solicitarle confirmacién después
de ratificar que tiene suficiente capacidad energética para poder realizar el viaje.
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Mientras el cliente procesa esta solicitud, el transporte se encuentra en este estado.
Aligual que en otros estados, el timeout* asciende a un minuto, tras el cual, en caso
de no encontrar respuesta, se reinicia el estado y se espera el contacto por parte de
un nuevo cliente. Recibida la contestacion del cliente, se chequea si hay suficiente
autonomia para transportar al viajero. Dependiendo del resultado, se pasa al estado
TransportNeedsChargingState avisando al cliente de que se cancela el servicio; o se
avanza al estado TransportMovingToCustomerState iniciando el movimiento hacia el
cliente. También puede cancelarse el servicio si el servidor de rutas no es capaz de
proporcionar el camino a seguir hasta el cliente.

A diferencia del protocolo del viaje hasta una estacién, en este caso (y en todos
los demas trayectos) si que se resta la autonomia del transporte en la cantidad de
kilémetros que va a recorrer hasta su préximo destino. Asi, la siguiente vez que
se controle la autonomia, el valor serd acorde a la distancia recorrida desde que se
recarg0 por ultima vez.

» TransportMovingToCustomerState: en tltimo lugar tenemos el estado del despla-
zamiento hasta el lugar donde espera el cliente. Se sigue el mismo esquema que
cuando se acude a una estaciéon de recarga, la comprobacién de que la tarea de
movimiento asincrona ha finalizado correctamente. Cuando se lanza el evento co-
rrespondiente a la llegada del transporte a la ubicacién del cliente, se ejecuta el pro-
tocolo de transporte hasta el destino del cliente y se transiciona otra vez al estado
de espera inicial.

En conclusién, el protagonista de los experimentos en SimFleet, TransportAgent, es un
agente que espera activamente la llegada de una notificacién de un cliente que desee
realizar un trayecto mediante su medio. A su llegada, comprueba el estado de sus ba-
terfas para saber si puede realizar el servicio al completo o si tiene que recargarlas en
primer lugar. En funcién del estado, recargara las baterias y esperaré la llegada de un
nuevo cliente, o se dirigird a la ubicacién del cliente para transportarlo. Hemos visto el
alto nivel de comunicacién con el cliente y de negociacién con las estaciones para po-
der repostar, una caracteristica muy importante de la simulacién multiagente, y que sin
el agente directorio, recordemos, no seria posible. En todo momento se tiene en cuenta
la autonomia del vehiculo, reduciéndose al realizar un desplazamiento y aumentandose
correspondientemente en las estaciones.

StationAgent

A continuacién, vamos a analizar la estrategia de las estaciones de recarga en Sim-
Fleet. Podria decirse que StationAgent es un agente pasivo, aunque sea otra figura pro-
tagonista de las simulaciones, pues sus acciones dependen de lo que hagan los demds
agentes. Las estaciones intervienen en tres acciones distintas durante un experimento:

= En primer lugar tenemos la situacion en la que un TransportAgent desea realizar
una recarga en una estacion concreta. Como hemos visto en el apartado correspon-
diente a dicho agente, este se dirige por mensajeria a la estacién. Las estaciones se
encuentran en todo momento a la escucha, pendientes de la llegada de hipotéticas
solicitudes de este tipo. La frecuencia con la que las estaciones consultan su bande-
ja de entrada es de cinco segundos. Aceptada o cancelada la propuesta de recarga,
se envia la respuesta correspondiente de vuelta al agente remitente. La contesta-
cién favorable contiene una confirmacién del identificador de la estacién y de la
ubicacion de la estacion en el mapa.
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= En segundo lugar, cuando un vehiculo llega a la estacion, este tiene que pedir, del
mismo modo, permiso para poder empezar a cargar baterias. Es responsabilidad
de la estacién llevar el conteo de terminales de recarga total (puede haber mas de
uno), desglosado en aquellos que estédn libres y los que estdn ocupados. Por tanto,
cada vez que procesa la llegada de un nuevo vehiculo debe consultar el nimero
de terminales que estdn disponibles. En caso de estar todos los terminales de carga
ocupados, se envia un mensaje rechazando la entrada del transporte en la estacion.
Como se ha detallado anteriormente, este volver4 a intentar la entrada a la estaciéon
pasado un minuto. En el caso contrario (hay al menos un punto de carga disponi-
ble), se resta una unidad al contador de terminales libres y se comunica al vehiculo
que puede comenzar a recargar.

» Al terminar el protocolo de recarga, un callback lanza un evento, permitiendo que
el transporte reanude su estrategia, abandonando la estacién y continuando con
sus tareas. Al liberar un terminal, la estacién actualiza el niimero de estaciones li-
bres, para que en la siguiente lectura de esta cifra se pueda dar acceso al siguiente
vehiculo en caso de haber cola.

En definitiva, el cometido del agente estacion es comunicarse con los transportes que
solicitan recargar baterfas y autorizar su acceso a un terminal cuando exista alguno dis-
ponible. Del mismo modo, debe permitir la salida del transporte del recinto de la estaciéon
cuando la autonomia esté al maximo. En todo momento, el registro de estaciones libres
tiene que estar actualizado para poder decidir cudndo permitir la entrada de vehicu-
los, asi que se aumenta/decrementa cada vez que se produce una entrada/salida de un
transporte.

CustomerAgent

Como ultimo agente protagonista de SimFleet tenemos al agente cliente. Representa
a un individuo de a pie que se dirige a un lugar concreto, y que para realizar el trayecto
solicita un servicio de transporte, como el taxi. Este modelo de agente puede utilizarse
también para representar una mercancia que debe enviarse mediante un repartidor a su
destinatario. Al igual que TransportAgent, puede encontrarse en una serie de estados entre
los que puede transicionar.

= Customer Waiting: Al igual que los transportes, los clientes disponen de un estado
inicial de espera. Cuando un cliente estd preparado para realizar el viaje, solicita
al FleetManager correspondiente al tipo de transporte que quiere que le lleve a su
destino (podria ser taxi, VIC, vehiculo auténomo...). Al principio, el cliente no sabe
cémo dirigirse al manager de flotas, por lo que es posible que tenga que solicitar la
lista de managers al agente directorio. Si en cinco minutos no recibe contestacion o
la peticién es cancelada, vuelve a pedir la informacién de nuevo.

Enviada la solicitud al méanager de flotas, este contestard con uno de los transportes
que estdn libres y a la espera de realizar un servicio. Por defecto, la estrategia de los
clientes es la de aceptar al primer transporte que se ofrezca a llevarles a su destino.
Evidentemente, se puede sustituir esta estrategia por una en la que, por ejemplo, el
cliente acepte solo transportes para los que tenga que esperar menos de cinco mi-
nutos, o que sean vehiculos de alta gama, etc. En este caso, al aceptar un transporte,
se le debe enviar un mensaje de vuelta para que evalte si sus baterias estan en con-
diciones su destino. Si no tiene suficiente autonomia, el agente contesta al cliente
cancelando el viaje, por lo que vuelve a entrar en estado de espera y solicita al ma-
nager de flotas un nuevo transporte al que dirigirse. Nétese que en este momento
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el agente no tiene que volver a requerir la lista de managers al directorio, ya la tiene
almacenada en su memoria. Si resulta que el transporte si tiene la posibilidad de
realizar el servicio, el cliente avanza al siguiente estado.

Puede ocurrir que llegue un mensaje de un transporte con retraso, es decir, cuando
el cliente ya no estad en estado de espera. Este es el tinico caso en el que el cliente
va a rechazar a un transporte. Es un caso muy improbable, pero en el paradigma
asincrono del servicio de mensajeria del simulador, se tiene que cubrir este caso,
pues un transporte no contesta inmediatamente, sino cuando deja de estar ocupado
realizando otras funciones.

» Customer Assigned: representa el estado de un cliente que estad esperando para ser
recogido por un transporte, pero no tiene relevancia de cara a la l6gica de la estra-
tegia de ningtin agente.

= Customer in Transport: este estado sirve solamente para activar el cronémetro del
viaje de un cliente cuando es recogido.

= Customer in Destination: el transporte, cuando alcanza el destino del cliente, es el
que comunica al agente cliente que el viaje ha terminado. Ello provoca que el cliente
avance a este estado y pare el crondmetro del viaje. El tiempo de viaje es relevante
de cara a las estadisticas individuales de cada cliente y se incluird en la hoja de
resultados de la simulacién. Aqui acaba la funcién del agente, que permanece en
este estado hasta que finaliza la ejecucién del experimento.

Por tanto, el agente cliente es el modelo de la persona o el objeto que viaja en el trans-
porte. En la estrategia predeterminada de SimFleet, su funcién es solicitar un vehiculo
para realizar el viaje a su destino deseado, seleccionando el primero que se muestre pre-
parado a llevarlo a cabo. También es responsable de cronometrar el tiempo de viaje. Tran-
siciona entre una serie de estados hasta acabar en el destino, momento en el que finaliza
su aparicién en la simulacion.

FleetmanagerAgent

Por ultimo, es necesario mencionar la existencia del agente que supervisa las nego-
ciaciones entre miembros de una flota de transportes y los clientes, el ménager de flotas.
Se trata del primer tipo de agente que se instancia después de SimulatorAgent. Todos
los transportes del mismo tipo tienen que estar registrados en el agente manager corres-
pondiente para poder redirigir las conversaciones con los clientes. El funcionamiento es
similar al de DirectoryAgent.

En resumen, hemos visto los distintos agentes que concurren en una ejecucioén de
SimPFleet, el orden en que se ejecutan, como se comportan y como se realizan las comuni-
caciones entre ellos. Cabe destacar que la lista de agentes puede modificarse tanto como
se desee, es decir, pueden crearse nuevos agentes para realizar funciones distintas a los
existentes. Por ejemplo, podria crearse un agente autobts para instaurar un servicio pu-
blico de transporte, con preferencia sobre el taxi.
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3.1.2. Configuracion de los agentes

Los principales agentes que acabamos de describir poseen una serie de atributos que
se tienen que especificar al comienzo de una simulacién. Se trata de todas aquellas va-
riables dependientes que determinan el devenir de un experimento. Para proporcionar
al simulador todos los datos que forman parte del input se hace uso de los ficheros de
configuracién. Estos ficheros de configuracién no contienen méas que un diccionario en
formato JSON con los metadatos de un experimento. Vamos a detallar qué son estos da-
tos que hay que proporcionatr, entre otros:

» Fleets: diccionario que contiene una entrada por médnager de flotas, que incluye el
nombre y el tipo de la flota.

» Transports: diccionario que contiene una entrada por transporte, que incluye la
velocidad en kilémetros por hora, el identificador de su flota, el tipo de flota, la
posicién inicial, el nombre y las autonomias inicial y maxima.

» Customers: diccionario que contiene una entrada por cliente, que incluye posicién
inicial, destino, nombre y tipo de flota a utilizar.

» Stations: diccionario que contiene una entrada por estacion de recarga, que incluye
su nombre, la posicién, la cantidad de terminales y su voltaje, expresado en kiléme-
tros de autonomia que se recargan por segundo.

» Simulation Name: nombre de la simulacién, que aperecerd en la cabecera de la tabla
de resultados del experimento.

» Max Time: tiempo maximo de ejecucién en segundos. El agente simulador com-
prueba que no se supere este limite, en cuyo caso finaliza la simulacién aunque atin
queden clientes por transportar.

» X strategy: ubicacion en el c6digo de la estrategia de cada agente (donde X repre-
senta transporte, cliente etc.).

n Route Host: URL del servidor de rutas.

Cada vez que se lanza una simulacién en SimFleet esta tiene que venir acompanada
de un archivo de este tipo. La ventaja de este sistema de configuracion es que permite al-
macenar distintas configuraciones para los experimentos, y asi poder repetirlos las veces
que haga falta. Estos experimentos pueden ponerse en cola, de manera que el simulador
lea cada configuracién de manera secuencial y ordenada.

3.1.3. Generacién de agentes

Como acabamos de ver, los ficheros de configuracién contienen mucha informacién
acerca de los experimentos. Los primeros cuatro puntos son los méds determinantes pa-
ra la simulacién, pues establecen la cantidad de agentes de cada tipo que existiran, sus
posiciones iniciales y sus destinos. Redactar un archivo de configuracién con una alta
cantidad de entradas de agentes puede resultar muy tedioso. Ademas, en la mayoria de
ocasiones, los agentes deben seguir un patrén a la hora de ubicarse en el entorno de un
experimento. Es por ello que disponemos también de un proyecto de generadores de car-
ga para SimFleet, desarrollados en distintos trabajos [25, 26]. Estamos hablando de unos
programas que automatizan la creacion de agentes y la escritura del archivo de configu-
racion. El paquete contiene programas muy importantes para las investigaciones de los
tutores del presente trabajo.
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Uno de ellos es un script escrito en Python que genera ficheros de configuracion para
la versiéon predeterminada de SimFleet que acabamos de describir. Al ejecutar el progra-
ma tenemos que especificar qué distribucién deben seguir las estaciones a colocar:

n La distribucién random consiste en colocar las estaciones en ubicaciones arbitrarias
alo largo del mapa.

= En la radial, se ubican todas formando circulos concéntricos sobre el eje central del
mapa.

» En la uniform, se divide el mapa especificado en cuadriculas del mismo tamario,
colocando una estacion en su centro.

Es necesario disponer de una herramienta como el mencionado script para poder
generar correctamente estas distribuciones. Se ejecuta con el siguiente comando desde la
terminal del sistema:

stations_generator.py -d <distribution_type> -s <num_stations>
-p <num_poles> -i <input_borders_file> -o <output_file>
[-r (random)] [-c (num_circles)]

donde se tiene que especificar el tipo de distribucion (uniform, radial o random), el nt-
mero de estaciones a generar, el nimero de terminales de carga total que se repartiran
entre las estaciones, la ruta a un fichero GeoJSON* donde se especifique los limites geo-
gréficos de la regiéon donde emplazar las estaciones y el fichero de configuracién donde
rellenar el diccionario de estaciones. Opcionalmente, se puede solicitar que las estaciones
no se ubiquen en el centro de su zona de influencia, sino en un punto aleatorio en su
interior. En caso de generar estaciones para la distribucién radial, se obliga al usuario a
especificar el nimero de circulos concéntricos a dibujar en el mapa.

A parte del generador de estaciones, también se incluye un generador aleatorio de
transportes. En este caso, el script realiza la misma funcién que el anterior generador:
generar una cantidad especifica de transportes con una ubicacion inicial y final repartidas
a lo largo de una regién dada. Este programa solamente da soporte a la creacién aleatoria
de ubicaciones de comienzo y fin de trayecto y se ejecuta de la siguiente manera, también
desde la linea de comandos:

random_load_generator.py -n <num_transports> -d <min_distance>
-m <GeoJSON with map>
[-c <simfleet config file>] [-s (save GeoJSON with routes)]

donde tenemos que introducir el nimero de transportes a generar, la distancia mini-
ma entre las ubicaciones iniciales y finales y un archivo GeoJSON con las fronteras del
mapa. Opcionalmente podemos proporcionar un fichero de configuracién donde intro-
ducir el diccionario resultante y el nombre de un fichero donde generar un GeoJSON con
las ubicaciones de partida y de llegada unidos por una linea.

Este generador, en breves palabras, escoge una ubicacion inicial aleatoria, y a partir
de ella, una segunda para la ubicacién final. Estas dos ubicaciones seran las definitivas
si ambas se encuentran dentro de los limites marcados por el mapa GeoJSON. Esto se
repite tantas veces como vehiculos se haya solicitado generar. Ademads, se le asigna a
cada vehiculo unos atributos (autonomia, velocidad) por defecto.

Por ultimo, se nos proporciona en este paquete de generadores un c6digo para con-
vertir un fichero de salida del algoritmo genético desarrollado por Jordédn et al. [6] en
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un fichero de configuraciéon SimFleet. Este c6digo coge la colecciéon de ubicaciones pro-
ducida por el algoritmo y genera a partir de ellas el diccionario de estaciones. Al final
obtenemos una lista de estaciones con las ubicaciones ¢ptimas segtin el algoritmo.

3.2 Diseno detallado de las adaptaciones necesarias

Analizado en profundidad el punto de partida del simulador que hemos escogido,
es el momento de decidir y disefiar las adaptaciones que queremos aplicarle. Recorde-
mos que uno de los objetivos del trabajo es proporcionar el entorno necesario para poder
analizar las posibles estrategias en el emplazamiento de estaciones de recarga. El fin de
la obtencién de este entorno de experimentacion es averiguar la idoneidad de las distin-
tas distribuciones que nos proporciona el simulador de carga, el algoritmo genético de
ubicacién 6ptima de estaciones desarrollado por los tutores del proyecto y la red de esta-
ciones de Tesla en Espafia. Es evidente que el modelo taxi-cliente actual no nos va a servir
para cumplir estos objetivos, pero hay muchas caracteristicas que podemos aprovechar
de esta primera versiéon del simulador y otras que requieren una implementacién mas
extensa. SimFleet estd desarrollado de manera que facilita el moldeado de sus agentes. A
continuacion se detalla con més concrecion los aspectos a cambiar.

3.2.1. Desaparicién de CustomerAgent

El modelo predeterminado de SimFleet incluye la figura del cliente del taxi. En un
entorno urbano, donde simular el transporte ptblico del taxi, esto nos serviria. Para hacer
que los transportes se desplacen por Espafia, parando a recargar baterias en las estaciones
disponibles, no es necesario incluir este agente en los experimentos. Podemos seguir dos
aproximaciones para ocultar este agente:

1. Una opcidn seria mantener el agente del cliente, pero forzar a que, en los ficheros de
configuracion, los clientes partan exactamente de la misma ubicacién inicial que los
transportes. De esta manera, el proceso de recogida del cliente seria trivial e inme-
diato. La ventaja de esta alternativa es que no requiere ninguna codificacién en el
paquete del simulador, pues podemos escribir manualmente o través del generador
los mismos lugares de salida para clientes y transportes. Aunque si que requeriria
una modificacién pequefia, se podria modificar el comportamiento de los clientes
para que lean la ubicacién inicial de un vehiculo al inicializarse y sobrescriban su
propia ubicacion inicial. En todo caso, la adaptacién seria muy breve y evitariamos
tener que modificar el comportamiento de TransportAgent para que deje de negociar
el viaje con clientes mds alejados y tener que desplazarse primeramente hasta ellos.

La desventaja de la alternativa anterior es que el cliente seguiria apareciendo en la
simulacién, por mucho que no tenga ningtn rol en la misma. Esto implica que siga
apareciendo en la hoja de resultados con estadisticas redundantes (el tiempo de via-
je seria igual que el del transporte). Estas estadisticas deben ser calculadas en algtin
momento, para lo que los clientes necesitan recursos computacionales individual
y globalmente. Esto resta recursos a los agentes verdaderamente importantes, los
transportes y las estaciones, y ademads alarga el tiempo de ejecucién, aunque en una
medida muy poco perceptible. En resumen, el computador donde se simula que-
daria ocupado innecesariamente procesando las acciones de los clientes. Por tanto,
quedaria descartada esta aproximacién al problema.

2. La alternativa escogida para esta adaptacion del simulador es eliminar completa-
mente la presencia del agente cliente. Ello no solo implica borrar el c6digo relativo
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a la estrategia y comportamiento de este agente, sino también todo el cédigo relati-
vo a la comunicacién y negociacion con el transporte. En caso de no eliminar estas
partes del codigo, los vehiculos quedarian eternamente esperando notificaciones de
unos clientes que no existen, y las simulaciones no servirian para nada. A diferen-
cia de la primera aproximacion, esto requiere de mds esfuerzo de codificaciéon, pero
a la larga tendremos un simulador y configuraciones mds limpios y eficientes. Los
recursos del ordenador se asignardn a los agentes relevantes y en los resultados no
tendremos la parte correspondiente a los clientes. Los transportes no tendran que
negociar con ellos, por mucho que se encuentren en la misma ubicacién y podran
iniciar el viaje al destino de inmediato.

Por tanto, para resolver esta modificacion de SimFleet debemos eliminar la figura del
agente cliente. Esto incluye borrar su c6digo, y la parte correspondiente a la comunica-
cién del transporte con ellos. También serd necesario modificar el lector de los ficheros de
configuracién y el proceso de elaboracion de los resultados.

3.2.2. Entorno interurbano

El simulador estaba inicialmente disefiado para simular el flujo de clientes y taxis en
ambitos municipales. Tenemos que ampliar el horizonte del simulador para que poda-
mos experimentar sobre toda Espafia y su red de carreteras interurbanas. Resolver este
problema es sencillo, pues como hemos dicho, en temas de escalabilidad, el simulador es-
ta perfectamente preparado para soportar un entorno mas alla del urbano. Lo tinico que
vamos a necesitar es un nuevo mapa que introducir en el generador de estaciones, para
que este pueda asignar debidamente las ubicaciones de estaciones y transportes dentro
del pais. El mapa esta codificado en formato GeoJSON, que consiste en un poligono cu-
yos lados representan las fronteras de la regién donde se ubican los agentes al principio
y al final de una simulacién.

En consecuencia, con la creacién de un nuevo poligono, cuyos lados sean las fronteras
de Espafa (sin incluir Ceuta, Melilla, las Islas Baleares y las Islas Canarias) podremos
indicar al generador de carga que puede utilizar todo el territorio espafiol en la peninsula
para colocar agentes y sus respectivos destinos.

Noétese que el servidor de rutas que empleamos ya soporta la navegacion por cual-
quier carretera del mundo, por lo que podemos seguir utilizando este servicio més alla
de la ciudad de Valéncia.

3.2.3. Estrategia de TransportAgent: protocolo de trayecto y biisqueda de esta-
ciones

El agente transporte es el que sufrird mas cambios para obtener el simulador que ne-
cesitamos para nuestros experimentos. Tal como hemos comentado con anterioridad, la
tigura del cliente va a desaparecer. En consecuencia, hay que adaptar el comportamiento
de los vehiculos para que, en vez de esperar la llamada de un cliente, se dirijan directa-
mente al destino. Esto requerird cambios en el estado de espera del transporte.

Otro de los aspectos de TransportAgent que requiere un remodelado es el algoritmo
de buisqueda de estaciones. En la estrategia predeterminada del agente, a la hora de bus-
car una estacion, se selecciona aquella que se encuentra mas cerca del agente. En ciudad,
esto es un protocolo sencillo, 16gico y relativamente acorde con la realidad. Sin embargo,
cuando queremos realizar un viaje fuera de un municipio, no podemos ir simplemente a
la estacién mas cercana, porque esto puede suponer ir en la direccién contraria respecto
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a nuestra meta. Hay que elaborar una estrategia que imite la realidad de los trayectos
interurbanos, que consiste en escoger sobre la marcha una estacién de carga o repostaje
que no nos desvie de nuestra ruta méas rapida, a ser posible. Para ello, mantendremos la
forma de calcular un viaje en el que cada transporte planifica antes de iniciar un despla-
zamiento su siguiente paso. Si no tiene suficiente autonomia para llegar a destino, debera
escoger como siguiente escala aquella estacion que, estando dentro de su radio de alcance
por autonomia, le acerque mds a su destino final.

En caso de no poder alcanzar el destino, el simulador actual ignora la autonomia del
vehiculo para acercarse a la estacién mas cercana. Unido al nuevo protocolo de busqueda
de estaciones, debemos eliminar esta simplificacién para poder acercarnos a la realidad
del problema que estudia este trabajo: no siempre tendremos cobertura de estaciones su-
ficiente para llegar a ciertas regiones de Espafia. Por tanto, debemos afiadir una compro-
bacién de autonomia similar a la que se realiza antes de iniciar la recogida de un cliente.
La diferencia es que, si el transporte no puede ir a su destino, pero tampoco a ninguna es-
tacién, debe abortar el proyecto y plasmarlo en las estadisticas de la simulacién. Tenemos
dos opciones para ilustrar esta situacién:

La primera de ellas consistiria en adaptar el estado de espera del transporte para de-
tectar este bloqueo del viaje y que el agente permanezca en este estado hasta que finalice
la simulacién. El motivo de plantearnos este acercamiento a la solucién de este problema
es que solamente habria que incluir esta casuistica en la l6gica de TransportWaitingStatus.
Sin embargo, esta alternativa plantea problemas para diferenciar en la tabla de resultados
si un vehiculo ha quedado en este estado por haber completado su trayecto o por haberse
quedado a mitad.

Por tanto, surge la idea de ampliar la maquina de estados del transporte disefiando
un nuevo estado. Este estado debe representar la situaciéon de un vehiculo que no pue-
de avanzar hacia el destino o hacia ninguna estaciéon porque se quedaria sin energia de
camino. Su denominacién serd TransportDeadState. Este estado serd un estado final, es de-
cir, un agente que entre en este estado permanecera en él hasta el fin del experimento,
no pudiendo transicionar a ningtn otro bajo ningtin concepto. La hoja de estadisticas
del simulador muestra el estado de los vehiculos al terminar una simulacién, asi que
seria facil visualizar, contabilizar y distinguir si un transporte ha podido completar su
viaje. Ademads, necesitamos un nuevo estado que represente el tltimo paso del viaje de
un transporte, el camino hasta el destino final, ya que ya no dependemos del cliente. Su
nombre serd TransportMovingToDestinationState.

A modo de resumen, los cambios a efectuar sobre el agente transporte conciernen a la
manera en la que se van a dirigir a su destino, que es directa, sin recoger ningtn pasajero
extra; y a la forma de seleccionar las estaciones, que es distinta a la que emplearfamos de
estar en ciudad y debe adaptarse a la realidad de los viajes interurbanos. Cabe destacar
que en este aspecto no es necesario realizar ninguna modificacién de la estrategia de las
estaciones, pues no tiene ninguna relacién con los clientes y su comportamiento de cara
al transporte debe ser el mismo.

En la figura 3.2 podemos visualizar el grafo de la mdquina de estados disefiada para
los experimentos.

Estrategia de SimulatorAgent: condiciones de finalizacién

Cuando hemos explicado la estrategia de SimulatorAgent hemos visto que una de sus
responsabilidades fundamentales es la de supervisar la simulacién y determinar la fina-
lizacién de la misma. En la versién actual de SimFleet existen dos situaciones en que este
agente detiene la simulacién y desmonta su infraestructura, dando paso a la recopilacién
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Figura 3.2: Médquina de estados de TransportAgent disefiada para la version a desarrollar del si-
mulador

En verde, el estado inicial. En rojo, el estado final. Elaboracién propia
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e impresion de estadisticas. Una de ellas es que se sobrepase el tiempo méaximo de si-
mulacién. Esta condiciéon de finalizaciéon es muy importante para evitar que, en caso de
error o interbloqueo de los agentes, una simulacién no acabe nunca. Por tanto, vamos a
mantenerla tal como estd, aunque aumentaremos el umbral médximo para dar suficiente
tiempo a los agentes a realizar trayectos mucho mas largos y recargar baterias con mayor
capacidad.

La otra condicién es que todos los clientes hayan llegado a su destino mediante el
transporte en taxi. Ya hemos comentado que el cliente va a desaparecer, por tanto, no
servirfa de nada mantener esta comprobacion. Necesitamos modificar la condicién para
que siga cumpliendo la misma funcién que antes: determinar cuando todos los agentes
han terminado de realizar su cometido.

Para ello nos tenemos que preguntar cudndo se cumple esto en nuestros experimen-
tos. Queremos obtener estadisticas relativas a los viajes completados de los transpor-
tes. Por tanto, pensando en los transportes individualmente, ellos completan su funcién
cuando

1. han llegado a su destino 6

2. han fracasado en el intento, es decir, han abortado el viaje por falta de autonomia
para dar el siguiente paso.

Por tanto, la nueva condicién de finalizaciéon debe consistir en evaluar para todo
transporte si se cumplen ambos aspectos. Al mismo tiempo se debe controlar el croné-
metro de la ejecucion por si se sobrepasa el limite.

3.2.4. Generadores de carga

Los generadores de carga deben adaptarse de manera acorde con los cambios del
simulador y el input que deben recibir a partir de la instauracién de la nueva versién. Con
la eliminacién de CustomerAgent, los nuevos ficheros de configuraciéon deben de omitir el
registro de los clientes. Esto plantea un problema, pues son los clientes los que contienen
el destino al que se dirigen los transportes. Bastard con migrar ese atributo al diccionario
de los transportes, para que ellos mismos contengan la informaciéon completa relativa al
origen y destino de sus viajes. Consecuentemente, en SimFleet se tendrd que adaptar la
lectura de los atributos de los transportes para que sean ellos quienes almacenen esas
ubicaciones.

Ademas, una vez tengamos actualizadas todas las estrategias, hay que indicar al ge-
nerador que las incluya en los nuevos ficheros de configuracion.

Respecto a la generaciéon de la configuracion de los experimentos sobre la distribuciéon
Tesla, disponemos de una tabla Excel con los nombres, coordenadas y voltajes de las
estaciones existentes en Espafia. Necesitamos disefiar un programa que transforme este
fichero y convierta los datos contenidos en él en un diccionario de estaciones, para poder
insertarlo en el fichero de configuracién pertinente.

3.3 Tecnologia utilizada

La implementacién de los cambios a efectuar en el simulador se realizara, por temas
de compatibilidad, manteniendo el mismo lenguaje en el que estdn codificados todos
los programas, tanto los del simulador como los scripts de los generadores. El entorno
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de desarrollo més intuitivo y conocido por el autor es PyCharm!, la herramienta de la
empresa JetBrains para desarrolar en Python. Concretamente, emplearemos la version
gratuita, pues no es necesario emplear las herramientas avanzadas.

En cuanto al control de versiones?, haremos uso de Git, un sistema muy utilizado y
sencillo de manejar, que ademas se integra dentro de PyCharm, lo que facilita enorme-
mente su utilizacion.

Ihttps://www. jetbrains. com/pycharm/
Zver glosario


https://www.jetbrains.com/pycharm/




CAPITULO 4
Desarrollo de la solucién propuesta

Prosiguiendo con las fases de un proyecto informatico, el siguiente paso es la imple-
mentacion de todas las adaptaciones previamente disefiadas. Hay varios aspectos que
cambiar en SimFleet antes de poder realizar los experimentos. Entre otras cosas, debe-
mos eliminar un agente y reformar el comportamiento de otro, modificar los scripts de
generacion de carga etc.

Vamos a dividir este capitulo en tres secciones. En la primera de ellas veremos cémo
se han aplicado los cambios relativos al simulador en si. En la segunda explicaremos la
implementacién de los cambios disefiados en el paquete de generadores de carga. Por
altimo, relataremos cémo se han empleado los generadores de carga modificados para
crear las configuraciones de todos los experimentos y cémo se han ajustado los pardme-
tros de los vehiculos para ajustarse a la realidad.

4.1 Adaptaciéon del simulador

El primer paso a la hora de realizar cambios sobre el simulador ha sido copiar la estra-
tegia de los transportes en un nuevo fichero y sincronizarlo con Git. Asi es sencillo llevar
un histérico de los cambios realizados sobre el cédigo. Cada vez que se ha introducido
un paquete de medidas, se han confirmado y sincronizado con el repositorio, posibili-
tando la revision de los cambios a posteriori y permitiendo deshacerlos de golpe si hay
cualquier error.

En primer lugar se ha llevado a cabo la eliminacién de toda la 16gica pertenecien-
te al agente cliente. Evidentemente, el c6digo que refiere al comportamiento propio de
los clientes en SimFleet ha sido borrado completamente. Su desaparicién del simulador
desencadena la eliminacién de todos los protocolos de interaccién con otros agentes. El
tnico agente que se comunica directamente con CustomerAgent es el transporte. Recor-
demos que el transporte empieza una carrera cuando recibe una solicitud de un cliente
a través del manager de flotas, que acttia como mero intermediario. Por tanto, el agente
transporte es el siguiente en ser modificado.

Antes de cambiar el comportamiento del agente en si, como hemos anunciado en el
capitulo dedicado al disefio de las modificaciones, vamos a afiadir los atributos, eventos
y estados nuevos que necesitamos. En primer lugar, afladimos sendas variables nuevas.
Necesitamos dos nuevos atributos de clase para TransportAgent, de tipo booleano*, que
indiquen si el vehiculo ha completado su ejecucién. Uno de ellos recibird el nombre de
final_destination_reached e indicara si el transporte ha llegado correctamente a destino. El
otro, is_dead, si el vehiculo se ha detenido durante el trayecto por haber quedado blo-
queado. Sincronizaremos el valor de la primera variable con un nuevo evento (frans-

41



42 Desarrollo de la solucién propuesta

port_in_final_destination_event), que se lanzard a la finalizacién del comportamiento de
movimiento del transporte, avisando al mismo de que puede volver al estado de espera.

El segundo se evaluard a True cuando el agente entre en el nuevo estado Transport-
DeadState. Este estado es final, el agente no regresard a otro estado una vez entre en este.
Lo tnico que se hara en este estado es activar el atributo mencionado, permaneciendo en
el mismo estado. Esta variable se leera a la hora de calcular las estadisticas del proceso,
obteniendo la proporcién de trayectos abortados por los transportes.

Asimismo, la ubicacién final del trayecto a realizar ya no vendrd dada por un cliente.
Seré el propio vehiculo el que, desde una variable propia obtenga el destino al introducir
un archivo de configuracién para calcular su ruta.

Aprovechamos en este punto también para crear el estado para el dltimo trayec-
to de los transportes: TransportMovingToDestinationState. Lo hemos considerado nece-
sario para distinguirlo del estado en el que se viaja a una estaciéon de recarga. En es-
te estado, no habrd ninguna légica relativa a los clientes, y se lanzara el evento trans-
port_in_final_destination_event justo antes de regresar al estado de espera.

Por tanto, en el estado de espera, en vez de aguardar la llegada de una peticién, pasa-
remos directamente a observar el valor de los dos nuevos atributos. En caso de haberse
determinado la llegada del cliente a su destino, se permanece en el mismo estado. Si se
ha decretado el bloqueo del vehiculo previo levantamiento del evento, el agente tendra
que avanzar al estado de “trayecto abortado”, y cesard inmediatamente en su intento de
alcanzar la meta. Si no se comprueba ninguna de las dos situaciones anteriores, o bien el
transporte se encuentra en la casilla de salida o acaba de terminar de recargar baterias. En
cualquier caso, tendrd la carga al maximo y tendrd que averiguar a dénde dirigirse. En
primer lugar, se solicita al servidor de rutas el camino hasta la ubicacioén final configura-
da en el agente. El agente debe comparar la distancia restante con la que puede recorrer
sin tener que recargar. Si la autonomia es mayor o igual, el siguiente estado del trans-
porte serd el nuevo TransportMovingToDestinationState. Si la autonomia no es suficiente,
el agente pasara a TransportNeedsChargingState.

En este estado encontramos otro gran escollo de la fase de implementacién, el al-
goritmo de basqueda de la mejor ubicacién donde recargar baterias. El algoritmo se ha
rehecho practicamente al completo, pues recordemos que no nos sirve la estrategia an-
terior porque ya no nos encontramos en un entorno urbano. Se mantiene la busqueda
de estaciones por medio del directorio, pero no la forma de elegir a cudl de todas ellas
acudir. Se adjunta el extracto de la l6gica del estado que contiene el nuevo protocolo de
seleccion:

1 reachable_stations = []

2 for key in self.agent.stations.keys(Q):

3 dic = self.agent.stations.get (key)

4 if self.has_enough_autonomy(self.get("current_pos"),

5 dic[’position’]):

6 reachable_stations.append((dic[’jid’], dic[’position’]))
7 if len(reachable_stations) ==

8 self.set_next_state (TRANSPORT_DEAD)

9 return
10 next_station = min(reachable_stations,
11 key=lambda x:
12 distance_in_meters(x[1], self.agent.final_dest))
13 if self.get("current_pos") == next_station[1]:
14 self.set_next_state (TRANSPORT_DEAD)



4.1 Adaptacion del simulador 43

15 return

16 station_id = next_station[0]

17 self.agent.current_station_dest = (

18 station_id,

19 self.agent.stations[station_id] ["position"]
20 )

En la primera linea inicializamos una lista donde almacenaremos las estaciones de
recarga. A continuacién, y hasta la linea 6, podemos ver cémo el agente lee las estacio-
nes que ha obtenido previamente del directorio. La informacién de cada estacién tiene
el formato de un diccionario, con su posicién, niimero de terminales etc. De él leemos
su ubicacién y calculamos la distancia por carretera respecto de la propia ubicacién del
transporte. Solamente afiadiremos la estacion a la lista definitiva si la autonomia es sufi-
ciente para alcanzarla.

La siguiente cuestion es comprobar que alguna de las estaciones esté efectivamente
accesible. Esto se realiza en las lineas 7 a 9, controlando que reachable_stations no esté
vacia. Ello simbolizaria que ninguna de las estaciones en toda Espafia queda a mano del
agente y que este tiene que abortar el viaje, transicionando al estado correspondiente.

Una vez ratificado que tenemos la posibilidad de recargar, es el momento de escoger
una de las estaciones obtenidas. Mediante la funcién lambda* de las lineas 10 a 12, re-
corremos las estaciones al alcance del agente, quedandonos con aquella que minimiza la
distancia en linea recta con el destino final del agente. N6tese que cada estacién es una
tupla de dos valores: el identificador de la estacion y sus coordenadas en el mapa.

Antes de finalizar el algoritmo se tiene que examinar una tltima condicién (lineas 13
a 15). Puede darse la situacion en la que un transporte haya seleccionado como siguiente
estacion aquella en la que ya se encuentra. En la practica, esto puede producirse en nu-
merosas ocasiones, sobre todo cuando hay pocas estaciones en el mapa. Si un transporte
se encuentra en una zona donde no hay ninguna estacién a su alrededor (en el radio
de su autonomia maxima), sin esta comprobacion detectard que la estaciéon que mas le
aproxima a su destino es la misma en la que ya se encuentra. Este hecho provoca que
los vehiculos que se encuentren en esta tesitura recarguen sus baterfas eternamente en el
mismo sitio, aun teniendo las baterias a plena capacidad. Para evitar un bucle infinito,
se deriva al transporte al estado de finalizacién temprana del viaje, TransportDeadState,
pues nunca llegara a su destino. Si, efectivamente, se trata de una estacion distinta, esta
garantizado que estard mds cerca de la ubicacion final. Se establece, en consecuencia, la
estacion como destino del siguiente “salto”.

Ademas, con este chequeo previo cumpliriamos con otra de las premisas que se ha-
bian establecido en la fase de disefio. Antes, los taxis ignoraban la distancia hasta su si-
guiente estacion por simplicidad. El camino hasta una estacién en entornos interurbanos
puede ser mucho més grande que en ciudad, por lo que no podemos considerar véalida
esta simplificacién. Con el algoritmo que hemos elaborado, es imposible que se seleccio-
ne una estacion a la que el transporte no pueda llegar por medios propios porque son
descartadas en las primeras lineas.

Con esto se completa la implementacion de la nueva versién de TransportAgent. A con-
tinuacién, se procede a detallar todas las adaptaciones sobre SimulatorAgent. En el ca-
pitulo anterior hemos explicado que consisten en programar correspondientemente las
condiciones bajo las que SimFleet debe dar por terminada una ejecucién. En este aspec-
to, el simulador comprueba de manera peridédica (cada medio segundo) una condicién
booleana para detectar que se cumplen todos los requisitos para dar el experimento por
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finalizado. Podemos ver a continuacion cuél es el resultado del desarrollo de la nueva
funcién:

1 def is_simulation_finished(self):

2 if not self.config.max_time:

3 return self.all_transports_in_destination_or_dead()
4 return self.time_is_out()

5 or self.all_transports_in_destination_or_dead()

En este extracto de c6digo, en primer lugar, se controla la existencia del limite tempo-
ral maximo en el fichero de configuracién. Recordemos que este pardmetro es opcional,
pero muy recomendable. Si no se ha especificado ningtin umbral de tiempo, el resultado
depende de si todos los vehiculos han terminado su viaje:

def all_transports_in_destination_or_dead(self):
if len(self.transport_agents) > O:
return all([(transport.is_in_final_destination()
or transport.is_dead)
for transport in self.transport_agents.values()])
else:
return False

~NOo Ok N

Para constatar este hecho, el programa necesita, primeramente, evaluar si existen
transportes en la simulacién. Si por cualquier razén no hubiera agentes de este tipo, se
devuelve False a la comprobacién global. Por tanto, la simulacién se tendrd que detener
manualmente, pues siempre se permitird que contintie la ejecucién. Lo normal es que
haya al menos un transporte. Para todos los que se hayan configurado, se comprueba
que el vehiculo o bien se encuentra esperando en la misma ubicacién que su destino, o
que ha tenido que abortar el viaje y la variable correspondiente (la que hemos afiadido al
agente) evaltia a True. La sentencia all deja de recorrer la lista de agentes tan pronto como
encuentra el primero que no cumple con alguna de las dos casuisticas.

Volviendo a la comprobacién global, queda por analizar el cédigo que revisa el cro-
noémetro de la simulacién. Esta parte es una sencilla comparacién entre el tiempo de eje-
cucién y el méximo. Como las sentencias booleanas estan cortocircuitadas® en Python,
siempre se comprueba en primer lugar la condicién temporal, que es poco costosa com-
parada con la evaluacion del estado individual de cada uno de los transportes. Por tanto,
en el momento en el que se sobrepasa el limite temporal, se devuelve True, dando paso al
desmantelamiento de los agentes y, por ende, de la simulacién.

4.2 Adaptacién de los generadores de carga

En cuanto al paquete de generadores de archivos de configuracién de SimFleet y sus
agentes, también hay varios programas que debemos adaptar a las necesidades propias
de nuestro proyecto. En primer lugar, al igual que en el simulador, debemos de evitar
crear agentes de tipo cliente al crear configuraciones. Para ello, hay que encontrar y eli-
minar aquella parte que, de manera iterativa, creaba clientes en diccionarios individuales
y los afiadia a una lista. Con la eliminacién total de los CustomerAgent estariamos eli-
minando un pardmetro crucial para nuestros experimentos, que es el destino final. La
solucién adoptada ha sido migrar este atributo a los TransportAgent, de manera que dis-
pongan desde el comienzo de su ciclo de vida el lugar desde el que parten y a dénde
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tienen que dirigirse. Por tanto, se modifica la creacién de transportes, para que ademaés
de escoger una localizacion inicial aleatoria, también calculen una localizacién de destino
aleatoria. Antes, esta ubicacion se asignaba al cliente. Por coherencia, al remover la 16gi-
ca relativa a los clientes, ya hemos tenido en cuenta que los transportes deben leer esta
informacién de su propio atributo de clase en el TransportWaitingState.

Las estrategias de todos los agentes se encontraban incrustados directamente en el
generador, pues son las estrategias por defecto. Para que el simulador utilice la versién
nueva y adaptada de cada agente, se ha especificada en cada caso la nueva ubicaciéon en
el c6digo de las estrategias correspondientes.

Para poder realizar los experimentos relacionados con la red de estaciones propietaria
de Tesla, hemos extraido de su sitio web! y depositado en una hoja Excel toda la informa-
cién necesaria. Para poder emplear dichos datos, se ha programado un generador adicio-
nal que se encargue de traducir el fichero Excel con todos los datos de las estaciones en
un diccionario JSON equivalente. La libreria Python utilizada en este generador es pan-
das*, cuya funcién es precisamente dotar de una herramienta para la lectura y escritura
de ficheros Excel. Leyendo el archivo linea por linea desde el generador, se va rellenan-
do el diccionario de estaciones con su nombre, coordenadas en el mapa y potencia. Para
los experimentos sobre esta distribucién, ya que disponemos de informacién facilmente
accesible y exacta, se han configurado los StationAgents con el niimero de terminales y el
voltaje que tienen en la realidad.

Por ultimo, todos los generadores de estaciones obligan a la concrecién de un mapa
para poder saber dentro de qué limites puede ubicar los agentes. El mapa de Valencia
actual no nos sirve, asi que se ha exportado un nuevo poligono para toda la Peninsula
Ibérica salvo Portugal y Gibraltar. Esta vez, el instrumento de creacién ha sido la pagina
interactiva www.GeoJSON. io, donde se puede dibujar la silueta de Espafia y convertir los
puntos fronterizos en un poligono en formato GeoJSON. Todas las configuraciones de
agentes se generan a partir de este mapa.

4.3 Configuracién de los experimentos

En este momento ya tenemos todas las herramientas programadas para nuestros fi-
nes. Falta por determinar los metadatos de cada agente, es decir, sus caracteristicas pro-
pias ademds de la ubicacién, que viene calculada por los generadores. Procedemos a
detallar qué valores se han asignado a los atributos configurables de cada agente:

= FleetManagerAgent
* Nombre y tipo de flota: “IUecar .
» SimulatorAgent

¢ Tiempo méximo de ejecucién: 9.000 segundos, que equivale a dos horas y
media. Suficiente para que los transportes lleguen a tiempo a destino con cierto
margen.

= StationAgent

¢ Numero de terminales: solamente uno, excepto en la distribucién Tesla, en la
que el namero de terminales viene determinado por la informacién obtenida
en su sitio web.

Thttps://www.tesla.com/es_ES/findus/list/superchargers/spain
2Coche eléctrico interurbano, por sus siglas en inglés


www.GeoJSON.io
https://www.tesla.com/es_ES/findus/list/superchargers/spain
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* Potencia de carga: 3 kiloémetros de autonomia por segundo. Se ha considerado

utilizar como plantilla las estaciones de Tesla de menor voltaje, de 150 kilo-
vatios hora. Segtn la empresa, sus denominados “supercargadores” pueden
llegar a cargar una capacidad de 275 kilémetros de autonomia en un cuarto
de hora®. Por regla de tres, eso significa que la autonomia aumenta en 300 me-
tros cada segundo. Multiplicado por el factor de aceleraciéon de la simulacién,
obtenemos una potencia de 3 kilémetros por segundo.
Por simplificacién, se ignora el hecho de que las baterias no se cargan a la mis-
ma velocidad durante todo el proceso. Es conocido que, a partir del 80 %, la
curva de recarga decrementa su pendiente, tardando mds en finalizar que si
fuera lineal. Esta simplificacion solo afectara al tiempo de viaje de los trans-
portes, en una magnitud poco significativa, desde luego irrelevante para esta
investigacion.

s TransportAgent

* Velocidad: 1.000 kilémetros por hora. De esta manera, y estimando una velo-
cidad media de 100 kilémetros por hora en carretera, aceleramos el transcurso
de la simulacién por el factor 10 respecto a la realidad. Los trayectos de los
transportes fueron generados con minimo seiscientos kilémetros de distancia
en linea recta. Por tanto, un desplazamiento sin paradas intermedias llevaria
menos de una hora. Dependiendo del nimero de recargas de bateria, esta du-
racién se verd incrementada en mayor o menos magnitud.

En consecuencia, todos los parametros temporales se han multiplicado por el
mismo factor.

¢ Autonomia y autonomia maxima: coinciden, pues suponemos que los vehicu-
los tienen un punto de recarga en su lugar de origen (casa, garaje, etc.). Su valor
varia segtn el experimento.

¢ Tipo de flota: “IUecar”.

Para todo experimento se han configurado estos atributos. Entre experimentos, se
mantiene constante el nimero de vehiculos (y sus trayectos) y la potencia de las esta-
ciones. Sin embargo, varia la autonomia de los transportes, el nimero de estaciones y
la distribucién de las mismas. En relacién a la autonomia maxima de los transportes, se
ha decidido generar experimentos para cuatro capacidades distintas: 50, 100, 200 y 400
kilémetros de autonomia.

El equivalente al Real Automévil Club de Espafia (RACE) en Noruega, el Norges
Automobil-Forbund* puso a prueba la capacidad de cuarenta modelos de coches eléctricos
distintos para averiguar su autonomia efectiva en la practica’. La media de la autonomia
que mostraron asciende a 473 kilémetros. Nos hemos basado en este valor para estimar
los valores para la capacidad auténoma de nuestros coches interurbanos. Como veremos
en el capitulo 5, experimentar con mayores autonomias no es relevante, pues los resulta-
dos ya son muy buenos para la maxima capacidad que hemos considerado. Ademas, la
intencién es obligar a los transportes a realizar al menos una parada, por lo que no pre-
tendemos aproximarnos demasiado a los 600 kilémetros de distancia minimos para cada
trayecto. En la figura 4.1 se muestra el mapa elaborado con las ubicaciones de origen y
destino de los 500 vehiculos. Es dificil distinguir los trayectos que realizan los transportes
por la cantidad de elementos impresionados sobre el mapa, pero se pretende ilustrar la
aleatoriedad de los viajes y el hecho de que se cubre todo el suelo espafiol.

Shttps://www.tesla.com/es_es/supercharger
4NAF, Asociacién Noruega del Automévil en espariol
Shttps://nye.naf.no/elbil/bruke-elbil/test-rekkevidde-vinter-2022#rekkeviddetest


https://www.tesla.com/es_es/supercharger
https://nye.naf.no/elbil/bruke-elbil/test-rekkevidde-vinter-2022#rekkeviddetest
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Figura 4.1: Trayectos aleatorios configurados en el simulador (500 vehiculos)

En cuanto a la cantidad de estaciones, se ha determinado una horquilla de entre 50 y
1.000 estaciones (o puntos de recarga, segtin el caso) a emplazar. Los saltos en este niimero
serdn de 50, 100, 250, 500, 750 y 1.000 estaciones. Del mismo modo que con la autonomia
de los vehiculos, veremos que los experimentos se saturan de cara a las estadisticas finales
con mas de 1.000 estaciones. Ademas, en la practica, la instalaciéon de més de 1.000 puntos
de recarga es irreal y poco eficiente en términos econémicos.

Con todo ello, realizaremos experimentos para cinco distribuciones, con seis cantida-
des de estaciones y cuatro gamas de vehiculos distintas. Cada combinacién es importan-
te, por lo que, el producto cartesiano* de todas las opciones genera hasta 120 configura-
ciones distintas a introducir en SimFleet.






CAPITULO 5

Resultados experimentales

Una vez tenemos todas las adaptaciones necesarias implementadas en SimFleet y to-
dos los ficheros de configuracién generados, es el momento de arrancar las simulaciones.
Al finalizar las mismas, SimFleet retorna unos determinados ficheros de resultados. Es-
tos ficheros se dividen en dos tipos. Por un lado recibimos dos ficheros de texto: el de la
salida estdndar del simulador (con la tabla de resultados predeterminada) y un fichero
de texto de salida de error. Por el otro lado, y de manera opcional, se genera un fichero en
formato JSON, que no contiene més que la tabla de la salida estdndar expresada en una
notacion que facilita enormemente el procesamiento de datos automatizado en Python u
otros lenguajes. Del mismo modo, ayuda a exportar los datos en tablas Excel. En nuestro
caso, como no hace falta realizar una gran cantidad de cédlculos o manipulaciones, sino
tablas y graficas para visualizar los datos, se ha optado por la exportacién a Excel.

A continuacién vamos a analizar los resultados obtenidos en las simulaciones. Recor-
demos que se han realizado experimentos sobre cada tipo de distribucién por separado,
variando tanto la autonomia méxima de los transportes como la cantidad de estaciones
sobre el mapa. En consecuencia, se va a realizar un analisis detallado de los resultados
para cada distribucién de manera independiente. Se indicaréd en cada caso el efecto que
suponen los cambios de las variables independientes: la autonomia y el niimero de esta-
ciones. Por su parte, las variables que se van a emplear para valorar la bondad de cada
distribucién son la eficacia y la eficiencia.

La eficacia se interpretard mediante la proporcién de vehiculos que no pueden com-
pletar el trayecto planeado, pues es una manera de expresar si la distribucién cumple su
objetivo principal: que los transportes puedan realizar trayectos interurbanos en si. Se
calcula dividiendo el nimero de transportes que se han declarado “bloqueados” y han
abortado el viaje entre quinientos, el nimero de transportes total.

En cuanto a la eficiencia, la discerniremos observando la desviacién total media que
tienen que realizar los conductores para desplazarse a cada estaciéon en la que se detienen
de camino al destino. De esta manera, sabremos si los mencionados trayectos requieren
un mayor esfuerzo por parte de los conductores o si se pueden realizar sin problema.
Calculamos la desviacién media total de la siguiente manera:

Y5001 (di — D)

— Vi ‘ S; # "TRANSPORT_DEAD”
Y0011

Donde i representa el identificador de cada uno de los 500 transportes, d representa
la distancia recorrida por el vehiculo 7, D la distancia recorrida por el vehiculo i con au-
tonomia infinita (sin realizar recargas) y S el estado en que se encuentra el agente i (ver
maquina de estados). En pocas palabras, para realizar el calculo, solo se toman las distan-
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Eficiencia

Baja Alta
En general, los vehiculos se quedan
sin energia en algtin punto del camino.
Los que logran llegar a destino, en total,
tienen que desviarse muchos kilémetros
para encontrar las estaciones que les
acercan al destino.
En general, los vehiculos consiguen
completar su trayecto, pero, en total,
Alta | tienen que desviarse muchos kilémetros
para encontrar las estaciones que les
acercan a su destino.

En general, los vehiculos se quedan

sin energfa en algtin punto del camino.

Los que logran llegar a destino, en total,

se desvian pocos kilémetros para encontrar
las estaciones que les acercan al destino.

Eficacia Baja

En general, los vehiculos consiguen
completar su trayecto y, en total,

se desvian pocos kilémetros para encontrar
las estaciones que les acercan a su destino.

Tabla 5.1: Guifa de ejemplo para el andlisis de resultados experimentales

cias recorridas por vehiculos que al finalizar la simulacién no se encuentran declarados
como “bloqueados” (pues esos vehiculos contienen distancias parciales hasta el momen-
to en el que abortaron su trayecto). Del resto, se calcula el promedio de la diferencia entre
la distancia recorrida por los vehiculos y la distancia éptima.

Para facilitar la comprension de las incégnitas que vamos a interpretar se puede con-
sultar la guia de ejemplo en la tabla 5.1.

5.1 Distribucién aleatoria

Comencemos por la distribucién aleatoria de estaciones de recarga. Recordemos que
en este caso, como el nombre indica, la ubicacién de cada estacién ha sido generada de
manera arbitraria, sin seguir ningtn patrén. Cabe indicar nuevamente que todo expe-
rimento con mismo nimero de estaciones en total tiene las mismas estaciones en las
mismas localizaciones. Esto es, se varia el nivel de autonomia de los vehiculos, pero se
mantiene constante el nimero de estaciones y su localizaciéon. A modo de ejemplo, ve-
mos como se han colocado las estaciones en los experimentos con 50, 250, 500 y 1000
estaciones en la figura 5.1.

La informacién obtenida en el simulador y que se va a comentar seguidamente se
encuentra en la tabla 5.2.

5.1.1. Eficacia de la distribucion

En primer lugar, analicemos el porcentaje de vehiculos que no consiguen alcanzar su
destino en algtin momento del trayecto, para cada escalén de autonomia y nimero de
estaciones colocadas (ver figura 5.2).

Apreciamos a primera vista el alto porcentaje de trayectos abortados para el nivel mas
bajo de autonomia de nuestras simulaciones. Para coches que no alcanzan mas de 50 ki-
lémetros sin recargar, haria falta una cantidad superior a las 250 estaciones para permitir
algun trayecto entre ciudades. Se podria reducir el porcentaje de viajes interrumpidos de
un 77.8 % a un 17.8 % aumentando el ntiimero de estaciones desde 500 a 1000 estaciones.

Si duplicamos la autonomia de los coches hasta los 100 kilémetros, observamos que
seria conveniente colocar un ntimero mayor de 50 estaciones para posibilitar el movi-
miento de los coches, pues con esa cantidad solo dos de ellos han alcanzado su meta (el
0.4 %). A partir de las 250 estaciones se obtiene un porcentaje de viajes cancelados muy
aceptable, con un 5 %. Con 750 estaciones, todos los trayectos quedan cubiertos. Observa-



5.1 Distribucién aleatoria

51

Distribucién aleatoria | Trayectos abortados (en %) | Desviaciéon media (en km)
50s 100 -

100s 100 -

250s 100 -

S0km 500s 77.8 416.09
750s 42.6 380.09

1000s 17.8 335.20

50s 99.6 353.64

100s 77 381.59

250s 5 249.58

100km 5005 18 198.31
750s 0 182.23

1000s 2.2 172.74

50s 52 245.65

100s 0 166.28

250s 0 124.90

200km 5005 0 108.60
750s 0 99.78

1000s 0 98.51

50s 0 92.90

100s 0 62.70

250s 0 55.59

400km 5005 0 51.45
750s 0 49.18

1000s 0 46.79

Tabla 5.2: Tabla de resultados, distribucién aleatoria

Eje horizontal: autonomia de los transportes (km) y niimero de estaciones (s)
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Figura 5.1: Mapas de estaciones en la distribucién aleatoria

(a) 50 estaciones; (b) 250 estaciones; (c) 500 estaciones; (d) 1000 estaciones

mos que afiadiendo estaciones hasta alcanzar las 1000 vuelven a aparecer coches que se
declaran “bloqueados”. Esto puede deberse a la naturaleza del método de obtenciéon de
las estaciones. Como no se sigue ningtn criterio matemdtico, un aumento de estaciones
no tiene por qué implicar una mejora de la eficacia.

Volviendo a doblar la autonomia (200 kilémetros), tenemos que basta con colocar 100
estaciones de recarga para facilitar la llegada del 100 % de coches a su destino, pues con
50 estaciones la mitad (52 %) no podria alcanzarlo.

Finalmente vemos que, con los vehiculos de mayor gama que hemos considerado
en este trabajo, cuya autonomia asciende hasta los 400 kilémetros, es suficiente con el
minimo de estaciones para habilitar todos los viajes de la muestra.

5.1.2. Eficiencia de la distribucidon

En segundo lugar, fijémonos en la distancia media adicional que tienen que recorrer
estos vehiculos por parar a recargar baterias en las estaciones de recarga (figura 5.3).

Como se ha explicado con anterioridad, para los vehiculos con las baterias mas mo-
destas, no tenemos datos de desviaciones en las simulaciones con un niimero menor de
500 estaciones. A partir de esta cantidad, ya podemos apreciar que, de media, hay que
recorrer unos 416 kilémetros de mas para realizar el trayecto correspondiente. Podemos
reducirlo no de manera muy significativa hasta los 335 kilémetros si colocamos el méxi-
mo de estaciones en el mapa. Recordemos que nuestra muestra de coches hace trayectos
que, como minimo, abarcan una distancia de 600 kilémetros en linea recta, lo que, evi-
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Figura 5.2: Porcentaje de transportes que abortan su trayecto, distribucion aleatoria
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dentemente, en carretera, acaba resultando en trayectos mas prolongados. Eso significa
realizar mds de 12 paradas para recargar las baterias. Supone un rodeo por cada parada
para salir de la autovia, internarse en una carretera secundaria, repostar y regresar a la
ruta. Segtiin los nimeros, hay que afiadir 50 kilémetros al contador por cada parada. En
consecuencia, esto implica que, para este tipo de vehiculo eléctrico, un viaje por Espa-
fa solamente tiene como horizonte la siguiente estacién en la que hay que parar, pues
solamente disponen de esos 50 kilémetros de margen.

Si nos fijamos en el siguiente escalén de autonomias, vemos que con 50 estaciones
aleatorias, la desviaciéon media por vehiculo se ha reducido respecto a la simulacién co-
rrespondiente al anterior escalén. Esto evidencia el efecto que tiene un aumento de la
autonomia de los transportes: cuanto mayor es, mas pueden avanzar en su trayecto opti-
mo antes de tener que buscar una estacién donde repostar. Es decir, aumenta el margen u
horizonte para encontrar una estacién que se encuentre de camino al destino, reduciendo
el nimero de paradas y de kilémetros adicionales. Como iremos viendo durante este ca-
pitulo, este fenémeno se manifestard en todas las distribuciones, cada vez que aumente
la autonomia de los coches.

Concretamente, para 100 kilémetros de autonomia, tenemos que con 50 estaciones
de carga repartidas aleatoriamente nos tendremos que desviar unos 354 kilémetros de
media. Un valor similar al experimento que precede en este analisis. La curva desciende
ahora de manera bastante pronunciada, reduciendo el desvio medio hasta los 198 kil6-
metros si colocamos 500 estaciones de recarga en la red espafiola. Duplicando el niimero
de estaciones, un hipotético viaje s6lo veria aumentado el kilometraje en 173 kilémetros
respecto al viaje 6ptimo.

Continuando con las simulaciones de vehiculos de autonomia igual a 200 kilémetros,
comenzamos con un desvio medio de 246 kilémetros si solamente ubicamos 50 estaciones
de carga. Aumentando esta cifra hasta las 250 estaciones, el desvio medio se divide rdpida
y progresivamente por la mitad, hasta los 125 kilémetros, un valor bastante aceptable.
Atn podriamos reducirlo mds aumentando el ntimero de estaciones, pero como mucho
lograremos alcanzar los 99 kilémetros de desvio medio.
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Figura 5.3: Desviacién media respecto a la ruta 6ptima, distribucién aleatoria

Por dltimo, en relacién con los vehiculos de autonomia igual a 400 kilémetros y para
el experimento realizado sobre el mapa con 50 estaciones aleatorias, el resultado es li-
geramente inferior al del experimento anterior: 93 kilémetros. El valor minimo de toda
la distribucién lo obtenemos con el méximo de estaciones desplegadas, con menos de 47
kilémetros de desvio medio total. Sin embargo, también podemos considerar el resultado
con 100 estaciones como un resultado suficiente, pues solamente con 50 estaciones mas
que en el primer caso, el desvio medio alcanza algo mas de 62 kilémetros.

5.1.3. Conclusiones

En resumen, la distribucién aleatoria de estaciones de recarga no es una distribucién
del todo descartable. En cuanto a su eficacia, los vehiculos con autonomias més bajas ten-
drian muchos problemas para moverse entre ciudades de Espafia. Solo algunos trayectos
concretos serian posibles. A partir de los 200 kilémetros de autonomia y con méas de 100
estaciones, alcanzarfamos la accesibilidad total en el mapa espariol. En cuanto a la eficien-
cia, con autonomias menores que 200 kilémetros obtenemos unas distancias adicionales
que los viajeros no podrian permitirse, pues para un viaje de al menos 600 kilémetros
podrian llegar a tardar varias horas adicionales hasta alcanzar su destino. Los transpor-
tes de autonomia maxima sufren un desvio medio total por debajo de los 100 kilémetros,
que ya es mucho més tolerable e incluso normal.

La conclusién que se extrae es que no es estrictamente necesario realizar un estudio
exhaustivo de la ubicacién idénea donde colocar las estaciones, pues colocdndolas en
cualquier punto del mapa obtenemos un resultado aceptable para las autonomias méas
altas. Sin embargo, estarfamos condicionando la posibilidad de realizar viajes interurba-
nos a tener un coche eléctrico més caro, con una bateria mas potente. La realidad es que,
actualmente, los coches eléctricos tienen un precio muy elevado, y no todo el mundo
puede permitirse una inversién tan grande. Estariamos dejando a muchas personas sin
poder moverse por el territorio espafiol, una necesidad relativamente bésica. Por tanto,
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Figura 5.4: Mapas de estaciones en la distribucién radial

(a) 50 estaciones; (b) 250 estaciones; (c) 500 estaciones; (d) 1000 estaciones

si queremos dar accesibilidad total a todo el parque automovilistico eléctrico de Espafia,
debemos explorar otras alternativas.

5.2 Distribucién radial

Seguidamente vamos a realizar el andlisis de los resultados correspondientes a las
simulaciones en las que las estaciones de recarga de baterias han sido colocadas de ma-
nera radial (la tabla 5.3 retine dichos resultados). A modo de recuerdo, esta distribucién
consiste en dividir el territorio sobre el que se experimenta en varios anillos, divididos a
su vez en sectores, y colocar una estacién en el interior de dicho sector. De esta manera,
obtenemos un mapa en el que las estaciones forman circulos concéntricos (ver figura 5.4).

5.2.1. Eficacia de la distribucion

Nuevamente, para extraer conclusiones acerca de la eficacia de esta distribucion, va-
mos a observar detenidamente los porcentajes de trayectos que no se pueden llevar a
cabo por falta de energia (ver figura 5.5).

A primera vista, observamos que el resultado de las simulaciones con vehiculos de
minima autonomia es muy desfavorable, pues ni con el maximo de estaciones podriamos
facilitar la llegada de la mitad de los trayectos configurados. En todo caso, con menos de
100 estaciones es imposible que algtin coche pueda moverse entre ciudades. A partir de
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Distribucién radial | Trayectos abortados (en %) | Desviaciéon media (en km)
50s 100 -
100s 100 -
250s 96.8 333.44
S0km 555 80 300.28
750s 66.8 315.44
1000s 64.8 306.29
50s 95.4 343.82
100s 40.8 296.20
250s 194 214.19
100km 5657 12,6 206.45
750s 2.6 200.37
1000s 4.6 192.47

50s 04 203.52
100s 1 141.64
250s 0 115.67
200km 555 0 112.40
750s 0 106.12
1000s 0 106.34

50s 0 87.31
100s 0 59.25
250s 0 55.51

400km 5553 0 5231
750s 0 50.89
1000s 0 51.57

Tabla 5.3: Tabla de resultados, distribucion radial

Eje horizontal: autonomia de los transportes (km) y ntiimero de estaciones (s)
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Figura 5.5: Porcentaje de transportes que abortan su trayecto, distribucién radial




5.2 Distribucién radial 57

las 750 estaciones, la movilidad de los coches no cambia de manera significativa, situando
el porcentaje de trayectos abortados aproximadamente en un 65 %.

Si avanzamos al siguiente peldafio en los niveles de autonomia, seguimos teniendo
una cifra de viajes interrumpidos muy cercana al 100 %, lo que demuestra que la autono-
mia no estd influyendo sensiblemente en la eficacia de la distribucion. Es decir, ni con el
doble de autonomia pueden desplazarse los coches con tan pocas estaciones. Si es cier-
to que el porcentaje disminuye muy radicalmente aumentando el nimero de estaciones:
hasta las 250 estaciones, el nimero de trayectos abortados se decrementa hasta el 19.4 %,
que es un valor aceptable. El mejor valor se alcanza configurando 750 estaciones, con solo
un 2.6 % de trayectos fallidos.

Continuando con las simulaciones con vehiculos de 200 kilémetros de autonomia o
mas, practicamente no hay ninguno de ellos que no logre llegar a destino (menos de un
1 %). Por tanto, los coches de mads alta gama pueden recorrer Espafia con esta distribucion

sin mayor problema.

5.2.2. Eficiencia de la distribucién

Observemos pues lo que concierne a la eficiencia de la distribucién, que se cuantifica
con la distancia media que tienen que afiadir los viajeros a su trayecto por tener que
salir de la carretera para encontrar una estacion donde recargar. Podemos visualizar la

evolucién de esta medida en la figura 5.6.
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Figura 5.6: Desviacién media respecto a la ruta 6ptima, distribucién radial

Comenzando con las simulaciones relativas a los vehiculos con la autonomia mas ba-
ja, debemos obviar en este punto los valores de los experimentos con 50 y 100 estaciones,
pues como hemos visto en el apartado anterior, ningtin trayecto ha sido completado. Esta
es la tnica distribucién que proporciona un dato véalido con 250 estaciones, aunque solo
se proporciona por parte del 3.2 % de los transportes. En general, obtenemos desviaciones
que oscilan entre los 300 y los 333 kilémetros.

Para el siguiente escalén de autonomia, con 50 estaciones sumamos 344 kilometros
de media a nuestro viaje. La desviacién desciende rdpidamente hasta los 214 kilémetros
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si afltadimos 200 estaciones mds. Con més estaciones no tenemos los mismos rendimien-
tos marginales, es decir, la desviacién no mejora de manera tan proporcional. Solamente
conseguiremos reducirla hasta los 192 kilémetros.

El primer experimento de los vehiculos de 200 kilémetros de autonomia arroja un
resultado similar a los que comentabamos en el parrafo anterior. Como viene ocurriendo
con la mayorfa de saltos de autonomia, la cifra del desvio medio se ve decrementada
muy rdpidamente con los experimentos inmediatamente posteriores. En este caso, el dato
mas equilibrado se encuentra nuevamente ubicando 250 estaciones, dejando el desvio
medio total en 116 kilémetros. Y esta cifra no cambia significativamente afiadiendo mds
estaciones.

En dltimo lugar tenemos las simulaciones con los coches de mayor autonomia. Ob-
servamos a primera vista que la desviacion media no va a disminuir tanto como con en
experimentos anteriores. Mds en detalle, con 50 estaciones afiadiriamos 87 kilémetros a
nuestro trayecto. Duplicando las estaciones, la desviacién desciende hasta los 59 kiléme-
tros. A partir de este punto, la cifra contintia descendiendo de manera asintética hasta los
51 kilémetros, por lo que no resulta muy rentable considerar colocar mas de 100 estacio-
nes.

5.2.3. Conclusiones

En resumen, hemos visto que la distribucion radial de estaciones de recarga da cober-
tura de movimiento total a vehiculos de alta capacidad auténoma. Los coches con menos
de 200 kilémetros de autonomia sufrirfan mucho para alcanzar sus destinos. Una mino-
ria es capaz de hacerlo, pero a costa de aumentar muy considerablemente la distancia a
recorrer.

En la otra cara de la moneda podemos destacar que, vistos los resultados de las simu-
laciones con coches de autonomia alta, la desviacion media del camino 6ptimo se reduce
muy rapidamente cuando hay pocas estaciones. Es decir, con pocas estaciones consegui-
mos un rendimiento proporcional mayor que si existen muchas. Por tanto, estamos ante
una distribucién més barata que las demds, dado que no hay que invertir una cantidad
excesiva de recursos para alcanzar una calidad satisfactoria para los viajeros.

Sin embargo, cabe mencionar que, como se ha apuntado al principio de las conclusio-
nes, y al igual que en la distribucién aleatoria, esto solo sirve si contamos con un parque
automovilistico eléctrico moderno y con altas prestaciones. En caso de decantarnos por
una distribucién de estas caracteristicas, estariamos dejando atrds a muchos conductores
que no disponen de un vehiculo de tan elevada gama ni recursos para hacerse con uno.
Continuaremos explorando otras alternativas para ofrecer accesibilidad total a la mayor
cantidad de viajeros posible.

5.3 Distribucién uniforme

A continuacién procederemos con el andlisis de los resultados generados por las si-
mulaciones realizadas sobre una distribucién uniforme de estaciones de recarga (los re-
sultados completos se pueden consultar en la tabla 5.4). En pocas palabras, esta distribu-
cién consiste en convertir el mapa espafiol en una rejilla con tantas celdas como estaciones
se deseen colocar. Evidentemente, se coloca una estacién en cada celda. Asi, obtenemos
un mapa en el que todas las estaciones estan repartidas de manera ordenada, a una dis-
tancia similar de sus adyacentes. Sirva la figura 5.7 como ejemplo ilustrativo.
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Figura 5.7: Mapas de estaciones en la distribuciéon uniforme

(a) 50 estaciones; (b) 250 estaciones; (c) 500 estaciones; (d) 1000 estaciones
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Distribucién uniforme

Trayectos abortados (en %)

Desviacién media (en km)

50s 100 -

100s 100 :

250s 100 -

50km 500s 148 404.39
750s 6.2 32434

1000s 3 307.87

50s 100 ;

100s 682 362.22

250s 0 217.06

100km 500s 0 188.80
750s 0 181.82

1000s 0 172.98

50s 0 167.12

100s 0 141.95

250s 0 118.62

200km 500s 0 104.60
750s 0 99.32

1000s 0 99.89

50s 0 70.66

100s 0 5834

250s 0 57.87

400km 500s 0 52.87
750s 0 48.87

1000s 0 46.92

Tabla 5.4: Tabla de resultados, distribucién uniforme

Eje horizontal: autonomia de los transportes (km) y niimero de estaciones (s)
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Figura 5.8: Porcentaje de transportes que abortan su trayecto, distribucién uniforme
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5.3.1. Eficacia de la distribucion

Una vez més, extraigamos la informacién acerca de la eficacia de la distribucién. En
otras palabras, de la proporcién de los trayectos que se pueden realizar de manera efec-
tiva. Los datos se pueden visualizar en la figura 5.8

Centrandonos primeramente en los vehiculos de baterfas mas reservadas, vemos que
en las primeras simulaciones no se ha podido culminar ni un solo trayecto interurbano
por Espafa. En cambio, a partir del experimento con 500 estaciones, las simulaciones
arrojan un nivel de eficacia muy alto para el poco kilometraje que tienen los coches que
circulan, rondando un porcentaje de trayectos abortados del 15%. Con 250 estaciones
mas, la eficacia aumenta, decrementando la cifra hasta el 6.2 %, o incluso al 3 % si ubica-
mos todas las estaciones posibles.

En cuanto al segundo escalén de autonomias, volvemos a ver que con el minimo de
estaciones todos los coches se quedan sin poder llegar a su destino. Con 100 estaciones,
la eficacia mejora, pero sigue imposibilitando el viaje a la gran mayoria de viajeros de la
muestra (concretamente, al 68.2 %). Sin embargo, con 250 estaciones 0o méas apreciamos
que el 100 % de los vehiculos han podido desplazarse libremente hasta su destino final.
Esto es un dato extremadamente bueno, pues con una cuarta parte de las estaciones que
hemos presupuestado para este trabajo, todos los vehiculos de al menos 100 kilémetros
de autonomia pueden circular de manera eficaz por suelo espafiol.

En relacién con los vehiculos con mayores autonomias que los anteriores, ninguno de
ellos se ve obligado a abortar su viaje por falta de energia. Todos y cada uno de ellos son
capaces de arribar a su destino planificado. En consecuencia, esta es la primera distribu-
cién que otorga accesibilidad total a esta gama de coches eléctricos con solo 50 estaciones
localizadas en el mapa. Veremos a continuacién con qué grado de dificultad circulan los
mencionados vehiculos.
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5.3.2. Eficiencia de la distribucidon

En este subapartado vamos a analizar la distancia afiadida al trayecto respecto a un
viaje sin paradas como medida de eficiencia. Los datos que se van a tener en cuenta han
sido dispuestos de forma gréfica en la figura 5.9.
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Figura 5.9: Desviacién media respecto a la ruta 6ptima, distribucién uniforme

Empecemos indicando los resultados de las simulaciones con vehiculos de minima
autonomia. Como hemos visto en el analisis de la eficacia de esta distribucién, hasta la
simulacién con 500 vehiculos no obtenemos un resultado valido, pues todos los vehiculos
se contabilizaron como “bloqueados”. El primer dato significativo, el correspondiente
a dicha simulacién, arroja una desviaciéon media total de 404 kilémetros. Teniendo en
cuenta que los trayectos configurados tienen una longitud minima (en linea recta) de 600
kilémetros, esto implicaria, en el peor de los casos, un aumento del 67,33 % de la distancia
recorrida. Lograriamos reducir este kilometraje extra poniendo mds estaciones, pero no
hasta menos de 307 kilémetros (con 1000 estaciones).

De nuevo, para aquellas simulaciones realizadas con vehiculos con una autonomia de
100 kilémetros, recogemos un valor no valido para la primera de ellas. Hemos enunciado
con anterioridad que, para estos vehiculos, con 50 estaciones es imposible circular entre
ciudades en Espafia. También habiamos visto que con 100 estaciones habia una mues-
tra bastante limitada de vehiculos con viajes concluyentes. A la vista de los resultados,
dichos vehiculos tuvieron que desviarse 362 kilémetros de media para poder recargar
baterias de camino al destino. Si sumamos estaciones hasta alcanzar las 250 estaciones,
la desviacién media cae rdpidamente hasta los 217 kilémetros; y con 500 hasta los 189
kilémetros. Se podria discutir con cudl de estos valores se obtiene mayor rendimiento,
pues, desde luego, afiadiendo més estaciones no se aprecian diferencias notables en el re-
sultados. Ubicando las 1000 estaciones en el lugar que les corresponde por la distribucién
uniforme, la desviacién media se coloca en los 173 kilémetros.

Seguidamente, para los vehiculos de 200 kilémetros de autonomia si que poseemos
un dato véalido en la primera simulacién, pues el efecto de aumentar la autonomia ya
permite a todos los vehiculos su libre circulacién por suelo espafiol. La curva comienza
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en este caso con un valor de 167 kilémetros, que es ligeramente inferior al que acabamos
de analizar en el parrafo inmediatamente anterior. La cifra desciende précticamente de
manera continua hasta los 105 kilémetros con 500 estaciones colocadas en su ubicacién
pertinente. A partir de este punto y hasta que se colocan las 1000 estaciones, la desviacién
varia de manera casi imperceptible hasta los 100 kilémetros.

Por tdltimo, en relacion con los vehiculos de baterfas més potentes, ya con 50 estacio-
nes obtenemos un desvio medio a de 70 kilémetros. Tener el doble de autonomia supone
una mejora muy notable en esta ocasién, en comparacién con todos los valores analizados
en el parrafo previo. Destacamos en esta seccién de la grafica el resultado de la simulacién
con 100 estaciones, con 58 kilémetros de desvio; y el correspondiente a las 500 estaciones,
con 53 kilémetros. Finalmente, la desviacién media desciende ligeramente por debajo de
los 50 kilémetros cuando colocamos 750 estaciones o maés.

5.3.3. Conclusiones

En resumen, hemos visto que esta distribucion es distinta a las demds en cuanto a
su eficacia y eficiencia. Lo més llamativo es que funciona muy bien con los vehiculos de
mayor autonomia, pues absolutamente todos los vehiculos de 200 kilémetros de autono-
mia podrian quedar habilitados para completar su trayecto y con las desviaciones mds
bajas hasta ahora. Los vehiculos con autonomias maés limitadas requieren de al menos
500 estaciones para poder comenzar a realizar desplazamientos entre ciudades.

No obstante, con 500 estaciones obtenemos un buen rendimiento en varios aspectos:
en relacion a la eficacia, con tantas estaciones tenemos el primer experimento para el que
los vehiculos de 50 kilémetros de autonomia comienzan a completar sus trayectos, de
los cuales solo un 18 % se quedan sin finalizar. Es un porcentaje bastante aceptable para
vehiculos que no estdn disefiados para realizar viajes interurbanos y que probablemente
no se adquieran con esa intencién. Todos los demds vehiculos, sean de la gama que sean,
se pueden mover de manera completamente libre por Espafia. En relacion a la eficiencia,
en general, las curvas de los experimentos con las distintas autonomias ven ralentizado
su avance a partir de las 500 estaciones. Estariamos hablando de aquellas combinaciones
de estaciones que generan un mayor rendimiento, por lo que es una distribucién maés
cara que las demés si se quiere alcanzar el rendimiento éptimo.

Otro aspecto muy importante es el econdémico, pues debemos tener en cuenta que hay
que equilibrar los gastos que vamos a acometer y el rendimiento efectivo que nos va a
aportar la distribucién por la que apostemos. Colocar las 500 estaciones puede resultar en
un desembolso bastante exigente, pero desde mi punto de vista obtenemos un beneficio
para los conductores muy elevado. Por tanto, dicha inversion estaria justificada.

A modo de conclusién final, nos encontramos ante una distribucién muy beneficiosa
pero cara. Con un poco de esfuerzo econémico podriamos acercarnos a la tan ansiada
accesibilidad universal, con desviaciones bajas. Salvo unos pocos vehiculos de 50 kil6-
metros de autonomia, todos serfan capaces de finalizar sus trayectos.

5.4 Distribucién basada en el algoritmo genético

Avanzando en nuestro andlisis, es el turno de la distribucién basada en el algoritmo
genético de generacion de estaciones en sus ubicaciones 6ptimas, que obtiene sus con-
clusiones a partir de informacién demografica real de la sociedad espafiola (para mds
detalles, ver capitulo 2). En la figura 5.10 podemos ver cémo se ha plasmado el “output”
del algoritmo en SimFleet y en la tabla 5.5 los resultados experimentales.
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Figura 5.10: Mapas de estaciones en la distribucién basada en el A.G.

(a) 50 estaciones; (b) 250 estaciones; (c) 500 estaciones; (d) 1000 estaciones
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Distribucion basada en el A.G.

Trayectos abortados (en %)

Desviacion media (en km)

50s 100 -

100s 100 -

2505 100 -

50km 500s 80.6 221.90
7505 332 219.27

1000s 19 201.01

50s 99.8 265.46

100s 936 214.89

250s 12 190.03

100km 500s 0 140.71
7505 34 12043

1000s 14 116.19

505 124 137.57

100s 0 105.93

2505 0 94.71

200km 500s 0 7927
7505 0 71.76

1000s 0 69.07

50s 0 60.63

100s 0 51.14

2505 0 44.80

400km 500s 0 .40
7505 0 37.93

1000s 0 38.16

Tabla 5.5: Tabla de resultados, distribucién basada en el A.G.

Eje horizontal: autonomia de los transportes (km) y ndmero de estaciones (s)
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Figura 5.11: Porcentaje de transportes que abortan su trayecto, distribucién basada en el A.G.
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5.4.1. Eficacia de la distribucién

Para empezar, comencemos examinando lo relativo a la eficacia de la distribucién. La
figura 5.11 contiene todos los datos relevantes.

Salta inmediatamente a la vista el alto nivel de trayectos abortados en el primer cuarto
de la grafica. Con 250 estaciones o menos es imposible realizar cualquier trayecto de la
muestra. Con dicha cantidad, tinicamente el 19 % logra alcanzar su meta. Si afiadimos
mas estaciones, la eficacia de la distribucién aumenta, dejando aproximadamente una
quinta parte de los vehiculos sin poder desplazarse.

Con vehiculos de 100 kilémetros de autonomia, las dos primeras simulaciones arrojan
un resultado muy desfavorable, con un 100 % y un 94 % de viajes cancelados respectiva-
mente. Esta vez alcanzamos un nivel de eficacia aceptable a partir de las 250 estaciones.
Ahi el nivel de coches inhabilitados desciende en picado hasta el 1 %. Noétese que, des-
pués del experimento con 500 estaciones, vuelve a crecer (de manera poco significativa)
el porcentaje de trayectos abortados. Esto se explica por la saturacién de la red, es decir,
con mas de 500 estaciones, como mucho, se puede mantener el mismo nivel de eficacia.
A priori deberia de haberse mantenido la eficacia al maximo, pero teniendo en cuenta
que el criterio de ubicacién de las estaciones (el resultado del algoritmo genético) no es
aditivo, esto puede ocurrir. Es decir, las estaciones no siguen un modelo matemético tan
simple como en la distribucién homogénea o radial, ni se van “sumando” a lo que ya
existe. Por tanto, un aumento de estaciones puede cambiar completamente la ubicacién
de las previamente existentes.

A partir de este punto, exceptuando un experimento, todos los vehiculos logran hallar
el camino a su destino. La tinica excepcién ocurre en la simulacién correspondiente a la
distribucién con 750 estaciones y 50 kilémetros de autonomia, donde atin hay un 12 % de
transportes que cancelan su viaje.
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5.4.2. Eficiencia de la distribucion
En esta seccién valoraremos la eficiencia de este modelo de posicionamiento de esta-

ciones a partir de la distancia adicional que recorren los viajeros por tener que acercarse
a una estacién de recarga. Tomaremos para ello los datos que se hallan en la figura 5.12.
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Figura 5.12: Desviacién media respecto a la ruta 6ptima, distribucién basada en el A.G.

Empezaremos por los vehiculos con menor capacidad de carga. Como hemos visto
en el apartado anterior, los primeros tres experimentos no arrojan ninguna desviacion,
pues ningtn vehiculo ha llegado a destino. Los restantes, que son los que tienen més
estaciones en el mapa, tienen todos un resultado que supera los 200 kilémetros. Colocar
mas estaciones no ha tenido practicamente ningtn efecto sobre la eficacia.

Siguiendo con los transportes con 100 kilémetros de autonomia, el primer resultado
puede resultar engafioso, pues solo hay un tnico coche que nos proporciona su desvia-
cién, que asciende a 265 kilometros. La curva desciende de manera lineal si continuamos
anadiendo estaciones hasta las 750, donde la desviacién media ya solo es de 120 kiléme-
tros. Esto es menos de la mitad del valor con el que comenzamos la serie, una mejora mas
que notable. Respecto al tltimo experimento, vemos que es posible reducir la cifra hasta
los 116 kilémetros.

En relacién con los dos tipos de vehiculos con mejores baterias, ambos guardan mu-
cha similitud en cuanto a la progresiéon de sus resultados en funcién del ntiimero de es-
taciones. Los vehiculos de 200 kilémetros de autonomia se desvian 138 kilémetros de
su ruta ideal si solo existen 50 estaciones a lo largo de la red de carreteras espafiolas.
Conforme incrementamos la cantidad de estaciones hasta 750, la desviacién media se va
decrementando hasta los 72 kilémetros. Por otra parte, los coches con 400 kilémetros de
autonomia tienen que desplazarse 61 kilémetros con 50 estaciones. Si fueran 750 estacio-
nes, este desplazamiento seria algo menor de 40 kilémetros. Por tanto, en ambos casos
hemos alcanzado el rendimiento 6ptimo con 750 estaciones. En el tltimo valor de la serie
apreciamos un empeoramiento de la eficiencia muy ligero. Nuevamente, podria deberse
a los motivos expuestos en la seccién anterior acerca de la saturacion de la red de estacio-

nes.
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Distribucién Tesla | Trayectos abortados (en %) | Desviacién media (en km)
50km 100 -
100km 100 -
200km 2.2 97.18841534
400km 0 37.5655462

Tabla 5.6: Tabla de resultados, distribucion TESLA

Eje horizontal: autonomia de los transportes (km) y ndmero de estaciones (s)

5.4.3. Conclusiones

Dado el anélisis realizado, podemos extraer la conclusiéon de que la distribucién ba-
sada en el Algoritmo Genético requiere mucha inversién para ser efectiva. En general,
comparado con los demds valores de la serie, con pocas estaciones obtenemos una efica-
cia y eficiencia bastante limitada, aunque depende, evidentemente, de la autonomia que
tengan los vehiculos. Los experimentos que han demostrado ser mejores son aquellos que
contienen 750 estaciones en el mapa, pues presentan las desviaciones medias mas bajas
y niveles muy bajos de vehiculos en situacién de “bloqueo”. Si bien es cierto que tantas
estaciones suponen un alto desembolso de recursos, puede valer la pena.

En cualquier caso, las curvas de eficiencia de esta distribucién son mucho maés linea-
les que en otras distribuciones. En otras palabras, se tarda mas en alcanzar el punto de
inflexion, por lo que podemos regular y equilibrar la inversién en estaciones y el nivel
de eficacia/eficiencia al que queremos aspirar. En este sentido, este método para ubicar
estaciones es mucho maés flexible que otros.

Como aspecto negativo a destacar, el impacto a nivel de eficacia en los vehiculos de
menor autonomia es bajo. Son bastantes los que tienen que abortar el trayecto en algin
punto, y los restantes tienen que aumentar la distancia del mismo en mas de 200 kil6-
metros. Cabe destacar que, en ocasiones, el algoritmo genético prioriza la colocacién de
mas terminales en una misma estacién para compensar la alta de demanda de recarga en
su zona. Esta es la razén por la que el ndmero de estaciones puede diferir en muy pocas
unidades en los experimentos, provocando que empeoren métricas como el porcentaje
de viajes cancelados. Si incluyéramos el tiempo de espera en los puntos de recarga, ve-
riamos que, en comparacion con las demds distribuciones, donde solo existe un terminal
por estacién de recarga; es notablemente menor en la distribucién basada en el algoritmo
genético.

5.5 Distribucién Tesla

La dltima distribucién de estaciones de recarga que queda por analizar es la distri-
bucién existente de estaciones Tesla en Espafia. Para poder realizar estos experimentos,
recordemos, hemos extraido de la pagina web de Tesla las ubicaciones espafiolas donde
se encuentran las estaciones de recarga propias de Tesla'. En el momento de configura-
cién de los experimentos, existian 42 puntos de recarga en Espafia (ver figura 5.13). Como
el nimero de estaciones es constante para esta disposicién, solamente podemos realizar
el andlisis de la movilidad en funcién de la autonomia de los vehiculos. Los datos se
encuentran en la tabla 5.6.

lyww.tesla.com/es_es/findus/list/superchargers/Spain
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Figura 5.13: Mapa de estaciones en la distribucién Tesla

5.5.1. Eficacia de la distribucion

Como venimos realizando, comenzaremos analizando el grado de eficacia de la distri-
bucién. A primera vista podemos concluir que no es posible utilizar la red de estaciones
Tesla para realizar desplazamientos prolongados entre municipios si no disponemos de
un coche con una autonomia mayor de 100 kilémetros. Los dos primeros experimen-
tos, cuyos coches tienen una autonomia mas limitada, arrojan un resultado de 100 % de
coches que tienen que abortar su viaje. El tercer experimento, relacionado con los trans-
portes con 200 kilémetros de autonomia, si que da cobertura a practicamente todo el
territorio espafiol. Solamente el 2.2 % de ellos no pudieron alcanzar su destino, lo que
equivale a 11 transportes de 500. Por dltimo, con las baterias mds potentes, los viajeros
ya si que pueden moverse de manera totalmente libre a donde deseen.

5.5.2. Eficiencia de la distribucidon

En cuanto a la desviacién media total, que es la medida de la eficiencia de las dis-
tribuciones, tinicamente podemos poner el foco en las simulaciones correspondientes a
los vehiculos de mas alta gama. Esto es debido a que, como se ha enunciado en el pé-
rrafo inmediatamente anterior, no podemos tomar las desviaciones como vélidas para el
célculo de la media porque ningtn transporte ha culminado su trayecto. Llama la aten-
cion el gran resultado de las dos simulaciones restantes (ver figura 5.15), con desviaciones
medias menores que 100 kilémetros en los dos casos. Los coches con autonomia de 200
kilémetros tienen que afiadir 97 kilémetros a su viaje para poder hacer uso de las esta-
ciones de Tesla. Mientras tanto, los que tienen la autonomia maés alta solamente suman
menos de la mitad, unos 38 kilémetros.
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Figura 5.14: Porcentaje de transportes que abortan su trayecto, distribucién Tesla
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Figura 5.15: Desviacién media respecto a la ruta 6ptima, distribucién Tesla
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5.5.3. Conclusiones

En resumen, la distribuciéon de Tesla en Espafia muestra un buen nivel de eficacia y
de eficiencia cuando los vehiculos que circulan por carretera tienen las autonomias mas
altas. Hay que destacar, antes de nada, que los experimentos que hemos analizado e
interpretado, solamente contienen 42 estaciones. Por tanto, para realizar un andlisis com-
parativo, tenemos que utilizar los resultados de esta distribucién con los resultados de
otras distribuciones con 50 estaciones (lo més cercano a 42). Al igual que en la estrategia
de emplazamiento uniforme, esta distribucién no tiene ningtin resultado vélido para los
dos primeros experimentos con 50 estaciones. En el caso de Tesla, esto simboliza la nula
cobertura de estaciones para los vehiculos con los dos tipos de baterias mas modestas.
Por lo demads, en cuanto a las autonomias mas altas, esta distribucién ha arrojado un re-
sultado mejor que la basada en el algoritmo genético. Si se puede realizar un viaje (hecho
que ocurre en la gran mayoria de ocasiones), el desvio total oscilaria entre los 97 y los 38
kilémetros. Esto, para un coche eléctrico, que actualmente no tiene muchas alternativas
para repostar, es una cifra extremadamente baja.

Es cierto que estos resultados son muy positivos para Tesla y sus usuarios, pero sola-
mente lo es para ellos. Los coches fabricados por el gigante de la automocién americano
son considerados como aquellos méas durables del mercado, es decir, sus baterias estan
expresamente disefiadas para recorrer muchos kilémetros sin detenerse. Por tanto, a la
hora de desarrollar su mapa de estaciones particular, la compafifa apuntaba claramente
a favorecer a sus clientes, disefiando una disposicién ideal para sus coches de altas pres-
taciones. Evidentemente, los coches de menor categoria quedaron fuera de sus planes.

Por tanto, como conclusién final, la distribucién de Tesla es ideal para sus propositos:
permitir viajar con total libertad a sus propios usuarios directos, no teniendo en cuenta
a los vehiculos que no son de su marca, en general, con baterfas de menor capacidad.
La distribucién cumple su funcién a la perfeccion, pero desde una perspectiva global,
no otorgaria accesibilidad a otros vehiculos menores, dejando las posibilidades de los
viajeros espafioles en un gran desequilibrio.

5.6 Conclusiones globales de los experimentos

Como habiamos planificado, hasta este punto hemos dedicado un apartado a cada
tipo de distribucién, extrayendo los datos de las simulaciones realizadas, analizdndolos
e interpretando puntos fuertes y puntos mds débiles. En esta seccién vamos a realizar un
andlisis comparativo de los resultados, y para ello nos apoyaremos en la gréfica 5.16.

En la figura visualizamos todas las curvas de eficiencia de las cinco distribuciones
analizadas. La distribucién con peores resultados es la aleatoria, que en la mayoria de
los casos presenta desviaciones medias totales mds altas. Sin embargo, con cantidades
altas de estaciones colocadas, es capaz de superar a la distribucién radial. En total, este
mal resultado nos confirma que colocar estaciones de recarga sin sentido alguno no es
una buena opcién, salvo que se disponga de un alto nivel de recursos econémicos para
construir estaciones.

La distribucién radial tampoco ha dado un buen resultado, pues la mayoria de las
demads estrategias de emplazamiento de estaciones tienen resultados més positivos. No
obstante, tiene mejores nimeros que la distribucién aleatoria en ocasiones. Al contrario
que lo que se comentaba antes, este tipo de red de estaciones resulta mds favorable con
pocas estaciones que con muchas. Se aprecia a primera vista viendo que es la tinica distri-
bucién para la que consiguen circular vehiculos de 50 kilémetros de autonomia habiendo
250 estaciones en el mapa.
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Figura 5.16: Desviacién media respecto a la ruta 6ptima, agregado

La siguiente estrategia de localizacion de estaciones es la uniforme, de la que desta-
camos su elevado margen de mejora cuando hay pocas estaciones. En comparacioén con
otras curvas, la de la distribucién uniforme suele tener pendientes mds elevadas en los
primeros experimentos de cada gama de vehiculos. Tal como hemos analizado en la sec-
cién anterior, esto es porque la distribucion es barata, pues con pocas estaciones podemos
superar rapidamente a las demds redes.

En el caso de la distribucién basada en el algoritmo genético de Jordan et al. [6], esta
es la distribucién que ha dado los mejores resultados, pues estd por debajo de las que
acabamos de analizar. Su curva sigue la misma tendencia que las demds, pero siempre
varios kilémetros por debajo. Conforme aumenta la autonomia de los vehiculos, estas
diferencias se hacen mas pequefias, pero eso se debe a la saturacion de los experimentos
al no poder mejorarse el resultado.

Por dltimo, debemos fijarnos en la red de estaciones de Tesla. Los dos puntos de los
que disponemos en la grafica representan mejores resultados que los correspondientes al
algoritmo genético. Esto demuestra el gran trabajo de la compafiia americana a la hora de
disefar los emplazamientos de sus supercargadores, porque con pocos puntos de recarga
presentan desviaciones muy bajas. El motivo, como se puede ver en los mapas de la
distribucién Tesla, es que los terminales se encuentran estratégicamente ubicados cerca
de carreteras principales. Esto evita a los viajeros tener que cambiar su ruta para ir a
recargar baterfas. Sin embargo, como ya se ha discutido, con tan pocas estaciones, de
momento, todo esto solo sirve para los vehiculos de baterias de mayor capacidad, como
sus propios modelos de coche. Por tanto, Tesla debe seguir incrementando el ntiimero de
ubicaciones donde colocar estaciones de recarga.

El punto débil més fuerte de la red de Tesla, a la vista de los resultados experimenta-
les, es que no esté tan expandida como para cubrir todo el territorio espafiol. En conse-
cuencia, los coches eléctricos con menos capacidad no pueden utilizarla. Y es que Tesla
tiene 42 estaciones de recarga por toda la red de carreteras, con 306 terminales en total’.
Eso equivale a unos 7 terminales por estacion, en promedio. Para reducir la incidencia de

Zyww.tesla.com/findus/list/superchargers/Spain
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este aspecto en la eficacia de la distribucién, seria conveniente que estudie un cambio en
su politica de reparto de terminales en futuras construcciones, para tener mas puntos de
recarga en el mapa con menos estaciones. Eso ayudaria a mejorar la accesibilidad univer-
sal de las estaciones en detrimento del tiempo medio de espera para recargar, que de por
si no es elevado (unos 75 segundos, segtn los resultados de SimFleet).

En conclusién, consideramos que la red de estaciones de recarga basada en el algo-
ritmo genético es la mds adecuada para disefiar una nueva estrategia de colocacién de
estaciones. Si Tesla complementara su distribucién de estaciones observando los resul-
tados del algoritmo genético, podria disefiarse una red que combine accesibilidad para
vehiculos eléctricos de menor gama con eficiencia a la hora de realizar un viaje. Es decir,
tendriamos una estrategia de emplazamiento de estaciones en la que se pone por delante
la cercania de las estaciones a la autovia, pero teniendo en cuenta las demds necesidades
de la poblacién, representada en la informacién demografica de entrada del algoritmo
genético.






CAPITULO 6

Conclusiones

Hecho un andlisis de los datos provenientes de los experimentos realizados sobre
SimFleet e interpretada la progresién de las curvas de eficacia y eficiencia, damos por
finalizado el estudio y podemos extraer las conclusiones de este trabajo.

En el presente Trabajo de Fin de Grado hemos barajado varias alternativas como si-
muladores de flotas de vehiculos (Eclipse SUMO, MATSim, AnyLogic). Todos ellos eran
candidatos a formar parte del desarrollo del proyecto, sin embargo, SimFleet se ha erigi-
do como el més adecuado para el desarrollo de los experimentos por la familiaridad de
los tutores del proyecto, la facilidad para moldearlo y adaptarlo a las necesidades indivi-
duales de cada usuario, el hecho de que su uso sea gratuito y su escalabilidad de cara al
procesamiento de simulaciones a nivel nacional.

Después de una fase de disefio, donde se ha analizado al detalle el funcionamiento
previo de SimFleet, de sus agentes y de los cambios de comportamiento que queriamos
aplicar a los mismos, se han llevado a la préctica dichas ideas. Los cambios han afecta-
do en gran medida a la figura principal de los experimentos, el agente que simboliza el
vehiculo eléctrico. Se ha eliminado el agente relativo al cliente y con ello todo el protocolo
de interaccion con el transporte. Para reflejar la realidad de los viajes largos entre ciuda-
des, los que queremos poner a prueba, se han introducido nuevos algoritmos de busque-
da de estaciones, condiciones de terminacion de los experimentos y nuevos estados en la
maquina de estados, asi como atributos de clase con los que calcular las estadisticas que
necesitamos.

Ya con el simulador funcionando segtn los requisitos impuestos en la fase de disefio,
se ha procedido a lanzar secuencialmente los méas de cien experimentos en el simulador y
a procesar los resultados de manera masiva, calculando en cada caso las métricas indivi-
duales acerca de los niveles de eficiencia y la eficacia que han mostrado las distribuciones
de estaciones de recarga.

Respecto a las distribuciones creadas de manera artificial por los generadores de car-
ga, algunas han resultado ser mds idéneas que otras en ciertas circunstancias. La distribu-
cion aleatoria es la que tiene los peores ntimeros y es 6ptima cuando se colocan muchas
estaciones (es una estrategia cara). En contrapartida, la siguiente distribucién, la radial, se
potencia con un namero reducido de estaciones (es una estrategia barata). La red unifor-
me de estaciones se encuentra en un término medio, pues mejora sus cifras muy rapido
cuando hay pocas estaciones, pero no tanto cuando hay muchas (rendimientos margina-
les decrecientes).

En cuanto a la distribucién basada en los resultados del algoritmo genético desarro-
llado por Jordan et al.[6], esta ha demostrado ser el mejor y més flexible método de em-
plazamiento de estaciones, pues ocasiona las desviaciones medias totales mds bajas en
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todo momento. En general, la curva de eficiencia de la distribucién alcanza su mejor ren-
dimiento con 500 o 750 estaciones.

Por tltimo, en relacién con los experimentos realizados sobre la red de estaciones pro-
pietarias de Tesla en Espafia, los datos que ofrece esta distribucién son incluso mejores
que los del algoritmo genético, y demuestran que la red estd disefiada con buen criterio.
La red de supercargadores Tesla proporciona un buen resultado porque sus terminales de
carga se encuentran ubicados de manera adyacente a las carreteras principales del pais,
ocasionando un desvio més bajo a los conductores. Sin embargo, estd centrada en dar
servicio a los usuarios de coches con baterias mds potentes, sus clientes. Por tanto, no es
tan equilibrada como las redes generadas por el algoritmo genético. Como medidas para
mejorar el rendimiento de esta red, deberia de enfocarse mds en dar servicio a coches
eléctricos colocando mds puntos geograficos en el mapa para acudir a recargar baterias
en vez de acumular muchos terminales en la misma localizacién. El algoritmo genéti-
co podria ser un buen criterio para seleccionar la ubicacién de nuevas estaciones, pues
utiliza informacién demogréfica de los espafioles. De este modo puede maximizarse la
satisfaccién de los clientes de la red de estaciones.

6.1 Relacién del trabajo desarrollado en relacién con los estu-
dios cursados

Como estudiante que ha cursado todas las asignaturas del Doble Grado en Ingenieria
Informatica y Administracion de Empresas, son muchas las dreas de la informatica que se
han estudiado a lo largo de los afios de carrera. Para la realizacion de este trabajo, sobre
todo, han sido de mucha ayuda varias asignaturas de la rama de Ingenieria del Software
y de Computacion.

Los conocimientos mas fundamentales han sido aquellos relacionados con la gestién
de proyectos informéticos. Durante el presente estudio hemos mencionado en varias oca-
siones que estdbamos siguiendo el flujo de un proyecto informético tradicional, con sus
cuatro fases: planificacion, disefio, desarrollo y control. Estructurar de esta manera el
avance del trabajo ha sido muy importante, y ello conlleva un profundo conocimiento de
qué se realiza en cada una de ellas. Esto ha sido estudiado en la asignatura de “Ingenieria
del Software”.

Las fases mds determinantes para este proyecto han sido las de disefio y desarrollo.
En esta parte he empleado la mayoria de conocimientos adquiridos durante los estudios,
concretamente de la asignatura “Sistemas Inteligentes”. Durante el tiempo que estuve
desarrollando las adaptaciones del programa, ademads de las explicaciones concretas y
el material proporcionado por los tutores, saber qué es un agente inteligente y cémo
funciona su maquina de estados, los callbacks de eventos (“Tecnologias de Sistemas en
Red”), el funcionamiento del paradigma de la comunicacién asincrona (“Concurrencia
y Sistemas Distribuidos”) y las estructuras complejas de datos (como los diccionarios,
JSON, tablas Excel) y su manipulacién, era de vital importancia. Esto tltimo se explicé
en “Estructuras de Datos y Algoritmos”.

Por otra parte, las simulaciones requerfan de un sistema operativo UNIX, pues su es-
tructura y configuracion permite la apertura de muchos més documentos donde albergar
la informacién de cada agente. Saber cémo manejar un software de este tipo es crucial,
sobre todo si solo se puede acceder desde la linea de comandos haciendo uso de proto-
colos de conexién remota como SSH (para lanzar las simulaciones mediante un comando
de ejecucion) o FIP (para el envio de configuraciones y resultados de un ordenador a
otro). En “Fundamentos de Sistemas Operativos” y “Gestién de Servicios Informaticos y
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Tecnologias de la Informacién” aprendimos a utilizar el sistema UNIX, y en “Redes de
Computadores” los protocolos mencionados.

Finalmente, en la fase de control o implantacién del proyecto desarrollado, he mos-
trado mis habilidades en el andlisis estadistico de una gran cantidad de datos para re-
sumirlos de manera clara y visual. Son varias las asignaturas donde se impartieron estos
conocimientos, especialmente “Introduccion a la Estadistica”. En este punto también fue-
ron importantes mis competencias adquiridas en el terreno del pensamiento critico a la
hora de interpretar las estadisticas resultantes.

Por ultimo, la actualidad del tema de fondo del estudio, el del crecimiento del mer-
cado de coches eléctricos en Esparfia y la falta de una red de estaciones de recarga en
condiciones; y el andlisis realizado sobre él, demuestran el conocimiento de problemas
contemporaneos y su aplicacién a un proyecto de investigacion.

6.2 Trabajos futuros

Hay varios aspectos que, por la ya gran envergadura del presente trabajo, han que-
dado fuera de su ambito. Como trabajo futuro, podria aumentarse la precision de las
simulaciones empleando un set informado de vehiculos. Al igual que en el desarrollo
del algoritmo genético de Jordén et al.[6], el cual emplea datos demograficos reales de la
poblacién residente, podria plantearse la biisqueda de una base de datos ptblica donde
encontrar trayectos interurbanos que se realicen en un dia cotidiano en Espafia. El enfo-
que de los generadores de viajes aleatorios adaptados por el autor consistia en anteponer
la cantidad a la calidad de los transportes y sus desplazamientos. Con esto, se estudia si
se dota de cobertura a todo el territorio espafiol, pero posiblemente existan zonas que no
necesiten dicha cobertura, o solo en parte. Por ello, acercarse mas a la realidad del trafico
en nuestro pais seguro que proporciona informacién mds precisa acerca de las necesida-
des de las personas.

Por los mismos motivos (estudiar la cobertura de las redes de estaciones), se han
dejado de lado las métricas relativas al tiempo de los viajes. De continuar con estas in-
vestigaciones, deberia hacerse un estudio adicional con los tiempos totales de viaje, el
tiempo que se pasa haciendo cola en estaciones saturadas, etc. En relacién a este tltimo
punto, la variacién del ntiimero de terminales de carga por estacion serfa el pardmetro
a regular, teniendo en cuenta siempre el equilibrio entre bienestar ciudadano y recursos
econémicos disponibles para su instalacion.

Por ultimo, respecto a los generadores de carga, se podria incluir un paquete de nue-
vas modificaciones para mejorar la colocacion de estaciones. Podria idearse un nuevo
algoritmo que pondere los criterios de emplazamiento de estaciones para que sean lo-
calizadas lo mads cerca posible de las autovias principales de la red de carreteras. Asi,
aprovechariamos nuestros descubrimientos acerca de las fortalezas de la red de super-
cargadores Tesla reduciendo el nivel general de desviacion total de los viajeros y aumen-
tando, a su vez, su comodidad y satisfaccion.
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APENDICE A
Glosario

Algoritmo genético: tipo de algoritmo de optimizacién inspirado en los procesos
de evolucién natural y genética. El algoritmo comienza con un conjunto de solucio-
nes aleatorio y en cada iteraciéon del algoritmo (generacién) se combinan (reproduc-
cién) o modifican (mutacién, seleccion) las soluciones del conjunto con el objetivo
de mejorar el conjunto de soluciones. La bondad de un conjunto de soluciones se
calcula mediante una funcién matematica de utilidad dados una serie de factores
ponderados.

Atributo: en programacioén orientada a objetos, cada una de las variables propias
de un objeto. Por ejemplo, un atributo de un coche es su autonomia méxima.

Bool: tipo de datos binario que representa un valor “verdadero” o “falso”. Suele
emplearse en variables que representen una afirmacién o una negacion.

Buffer: estructura de datos de tipo pila, siguiendo el esquema FIFO (First in, first
out). Es conocido por su uso en el almacenamiento temporal de cointenido multi-
media en streaming.

Callback: funcién que se suele incluir como argumento de otra funcién, de manera
que la primera se ejecute al completarse la segunda.

Cédigo abierto: se dice de un proyecto que permite su distribucién gratuita e ilimi-
tada a todo el que lo desee, permitiendo acceso al c6digo, y por tanto, su edicién.
Es el contrario de un producto comercial, que suele requerir de una licencia pagada
para utilizarse, no permitiendo su plagio ni su manipulacién.

Control de versiones: herramienta que administra los cambios en un sistema de
archivos. Incluye un historial de versiones de un proyecto con todas las modifica-
ciones realizadas.

Cortocircuito: en Python, las condiciones booleanas se comprueban de izquierda a
derecha. Cuando se detecta que ya estéd decidido el resultado de una sentencia boo-
leana, detiene la evaluacién y devuelve el resultado de manera temprana, dejando
sin comprobar el lado derecho de la condicién.

Dataframe: en Python, se dice de una serie de objetos indexados por valor. Normal-
mente contiene una cantidad masiva de informacién. Su manipulacion se realiza
mediante el paquete Pandas.

Descentralizacién: se dice de un sistema que no tiene un ntcleo, y cuyo flujo se
dirige de manera directa entre los miembros sin un mismo intermediario.
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Glosario

Diagrama de Voronoi: se realiza sobre una serie de puntos en un plano. El plano se
divide en tantas regiones como puntos contenga, de manera que a cada punto se le
asignan los lugares del plano que estan mas cerca de dicho punto que de los demas.

Diccionario: estructura de datos consistente en pares “clave-valor”, de manera que
a cada clave le corresponde un tnico valor o un tnico objeto. Tiene la ventaja de
que el tiempo de lectura de un valor no depende de la posicién de la clave dentro
del diccionario.

Encapsulamiento: en programacion orientada a objetos, se refiere a la practica de
colocar todas las funciones relativas a un mismo objeto o concepto en una misma
clase, aislando el c6digo y su comportamiento de otros objetos que pudieran co-
existir.

Funcién lambda: funcién que no tiene nombre (anénima) y que se suele utilizar
como argumento de otras funciones.

GeoJSON: formato estandar para representar colecciones de elementos geograficos
sencillos, como puntos, lineas y regiones de un mapa.

Interbloqueo: situacién en la que uno o varios agentes de un programa quedan
bloqueados esperando que suceda un evento sin poder avanzar en sus funciones.

Internet of Things: describe el concepto de sistemas informaticos en los que cada
objeto electrénico dispone de mdltiples sensores y capacidad de procesamiento de
la informacién que recibe de su entorno, de manera que se puedan almacenar can-
tidades ingentes de datos, poniéndolas a disposiciéon de todos los demads objetos de
la red para que reaccionen de la manera que les corresponde.

Log: linea de informacién de control que se imprime en la consola durante la ejecu-
cién de un programa. La palabra correspondiente a la jerga espafiola es “diario”.

Pandas: libreria de Python para el manejo y manipulacién de dataframes y, por
ejemplo, su introduccién o extraccién en ficheros de formato Excel.

Producto cartesiano: operacion matematica de conjuntos en el que se obtiene toda
combinacién de elementos posible de ambos conjuntos.

Timeout: en programacion, periodo de tiempo en el que se espera un suceso, por
ejemplo, la respuesta de la llamada a una pagina web.

XML: metalenguaje que permite la definicién y almacenamiento de informacién en
un formato legible para el ser humano. Por sus siglas en inglés, eXtensible Markup
Language.
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ANEXO B
OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE
Grado de relacién del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).
Objetivos de Desarrollo Sostenible Alto | Medio | Bajo No
procede
ODS 1. Fin de la pobreza. X
ODS 2. Hambre cero. X
ODS 3. Salud y bienestar. X
ODS 4. Educacion de calidad. X
ODS 5. Igualdad de género. X
ODS 6. Agua limpia y saneamiento. X
ODS 7. Energia asequible y no contaminante. X
ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico. X
ODS 9. Industria, innovacién e infraestructuras. X
ODS 10. Reduccion de las desigualdades. X
ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles. X
ODS 12. Produccién y consumo responsables. X
ODS 13. Accién por el clima. X
ODS 14. Vida submarina. X
ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres. X
ODS 16. Paz, justicia e instituciones sélidas. X
ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X
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Reflexion sobre la relacién del TFG/TFM con los ODS y con el/los ODS més relacionados.

Es una realidad que los coches de combustion tradicionales, tal como los conocemos, pueden
desaparecer a medio-largo plazo. Son muchas las razones: el uso de combustibles fésiles, la con-
taminacion, etc. Para la sociedad y el sector industrial mundial, esto supone un gran problema
que tiene que ser afrontado antes de que esto suceda. Para resolverlo y mejorar la sostenibili-
dad del sector automovilistico, muchas empresas comenzaron hace varios anos a desarrollar el
vehiculo eléctrico. Hablamos de un medio de transporte que no emite gases de efecto invernadero
mientras se desplaza. El siguiente paso es la salida al mercado de este tipo de transporte, fase
que poco a poco coge mayor fuerza por las circunstancias anteriormente enunciadas, la subida
del precio de la gasolina etc. No obstante, el coche eléctrico estd teniendo una buena acogida en
entornos municipales, donde las distancias que se recorren son mas cortas y existen més esta-
ciones. Para poder salir de la ciudad y recorrer distancias mayores, es necesario disponer de una
red de recarga rapida de baterias que quede al alcance de todo el mundo. Las baterias de estos
vehiculos no tienen una autonomia tan alta como los coches de diésel y gasolina. Son muchas las
investigaciones que, actualmente, estudian la solucién al problema de disenar el emplazamiento
optimo de estaciones de recarga.

En todo caso, los Objetivos de Desarrollo Sostenible de la Agenda 2030 plantean varios puntos
relacionados con este Trabajo de Fin de grado, en el que se ha desarrollado una herramienta para
realizar experimentos sobre posibles distribuciones de estaciones de recarga por toda Espana:

Uno de ellos es el objetivo 7, que versa sobre fuentes de energia asequibles y no contaminantes.
Espana es un pais que retine muchas condiciones climéaticas para ser una potencia en la generacion
de energias renovables, como la edlica y la solar. Uniendo fuentes de energia verde con la
utilizacién masiva de vehiculos eléctricos se lograria reducir las emisiones de gases de efecto
invernadero a minimos. Por eso cobra mucha importancia que se introduzcan medidas para
fomentar el uso de estos tipos de transportes, comenzando por aportar herramientas suficientes
para que estos puedan circular sin problemas. La principal herramienta es una red de estaciones
de recarga en condiciones, con la que poder apoyarse en viajes a cualquier parte de Espana.

En cuanto a los objetivos 3 y 13, la reducciéon de la contaminacién acustica y de la polucion
del aire contribuiria a mejorar la salud de las personas y a paliar el fenémeno del cambio
climatico. Estas son otras dos preocupaciones de la sociedad en nuestros tiempos y que tiende
a aumentar cada vez més. Tenemos el ejemplo de la ciudad de Madrid, donde se ha tenido que
restringir la movilidad de los vehiculos méas contaminantes para reducir la cantidad de particulas
nocivas en el aire que se respira. Ademads, reduciendo el cambio climético, se ayuda a cuidar
especies animales en peligro de extincién, asi como ciertas zonas del mundo (como los polos).
Todo esto avanza hacia el cumplimiento del objetivo 11, ciudades y comunidades sostenibles.

La industria del automdvil tiene que reconvertirse para comenzar a fabricar coches eléctricos
y sus baterias, pero las empresas tienen que especializarse también en la construccion de nuevas
estaciones de carga y en el diseno de redes alternativas para ubicarlas. Esto esta relacionado con
el objetivo 9, en el que se habla de una nueva revolucién industrial sostenible. Una empresa que
estd trabajando activamente en este objetivo es Tesla, que posee una de las redes de recarga mas
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potentes de Espana. En el presente trabajo se ha analizado su manera de ubicar las estaciones
y cémo puede mejorar aiin més la utilidad de sus usuarios.

8
¢

En resumen, este proyecto de investigaciéon reldne muchas caracteristicas alineadas con los
Objetivos de Desarrollo Sostenible, sobre todo en términos de sostenibilidad energética y la
lucha contra la contaminacién y el cambio climético a través de la innovacion.
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