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Capitulo 1

Resumen

Resumen en espaiiol

En este trabajo realizamos una revisién de los modelos de optimizacion aplicados a la localizacién
de estaciones de carga para vehiculos eléctricos, un aspecto clave en la expansion de esta infraestructura
para fomentar el uso del vehiculo eléctrico como medida de reduccién de emisiones y transicion hacia
una movilidad mas sostenible.

Analizamos los principales enfoques existentes, clasificados en dos grandes categorias segun la forma
de modelar la demanda: modelos basados en nodos, habitualmente empleados en entornos urbanos,
y modelos basados en flujos de viajes origen-destino, més orientados a areas geogréficas amplias. Se
presentan las formulaciones basicas y las principales formas de incorporar otros aspectos relevantes al
problema, como las restricciones de capacidad o las particularidades del sistema de transporte. Ademas,
se revisan los métodos de resolucion mas habituales, generalmente asociados a la programacion lineal
entera mixta.

Finalmente, se complementa la revision con un caso practico aplicado a Galicia, que ilustra la
aplicacién de estos modelos en un contexto cercano a la realidad y permite comparar su funcionamiento
y resultados.

English abstract

This work presents a review of optimization models applied to the location of charging stations
for electric vehicles, a key aspect in the expansion of this infrastructure to promote the use of electric
vehicles as a measure to reduce emissions and support the transition towards more sustainable mobility.

We analyze the main existing approaches, classified into two broad categories according to how
demand is modeled: node-based models, typically applied in urban environments, and flow-based mo-
dels, where demand is represented by origin-destination trips and is more suitable for larger geographic
areas. The basic formulations are presented, along with the main ways of incorporating other relevant
aspects of the problem, such as capacity constraints or the specific characteristics of the transport
system. In addition, we review the most common solution methods, usually based on mixed-integer
linear programming.

Finally, the review is complemented with a practical case study applied to Galicia, which illustrates
the application of these models in a context close to reality and allows for a comparison of their
performance and results.
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Capitulo 2

Introduccion

2.1. Estructura del trabajo

En este trabajo hacemos un repaso sobre modelos de optimizacion aplicados a la localizacién
de cargadores de vehiculos eléctricos, en este capitulo introductorio presentamos el contexto y la
motivacion para estos modelos. A continuacion, en el capitulo 3 clasificaremos y veremos ejemplos de
las principales formulaciones de estos modelos ademas de ver otros aspectos que se pueden incluir en
la formulacién, para complementarlo en el capitulo 4 revisaremos los métodos de solucién asociados.
Para ver todo esto en la practica, en el capitulo 5 trabajamos con un ejemplo propio sobre Galicia,
donde aplicamos los contenidos anteriores. Finalmente, en el capitulo 6 acabaremos con un comentario
sobre la investigacion futura y la conclusion.

2.2. Contexto y motivacion

El transporte fue responsable de aproximadamente el 24% de las emisiones globales de CO2 en
2022 [1], las cuales agravan significativamente el cambio climético, que es uno de los grandes problemas
que enfrenta la humanidad en la actualidad. Para reducir estas emisiones, una opcion es sustituir los
vehiculos de combustion por vehiculos eléctricos, acompafiados, por supuesto, de energias renovables
que no generen emisiones de CO2. En este segundo aspecto, las energias renovables conformaron el
30% de la generacion global de electricidad, liderando Europa y, en concreto, Espafia con un 47% y
529% en 2023 respectivamente[2]. En el primer aspecto, mas importante para este trabajo, desde la
década de 2010, el coche eléctrico ha comenzado a formar parte del parque automovilistico, represen-
tando en 2024 el 4.5% a nivel mundial y el 1.8% en Espafia [3]. Sin embargo, estas cifras aiin no son
suficientes para marcar una diferencia significativa en la reduccién de gases de efecto invernadero. Si
consideramos las ventas, podemos ser algo méas optimistas, ya que los coches eléctricos representaron
el 22% de las ventas globales, con la mayor parte del crecimiento ocurriendo en los Gltimos cuatro
afios 2.1 y esperandose un crecimiento similar en los afios siguientes.
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Figura 2.1: Cuota mundial de ventas de turismos eléctricos (%).
Fuente: IEA 2025[4]; “EV sales share, cars, World, 2010-2024”, https://www.iea.org/data-and-statistics/
data-tools/global-ev-data-explorer, Licencia: CCBY4.0

Algunos de los impedimentos para que estas cifras no sean mas altas son los inconvenientes para
el usuario del coche eléctrico en comparacion con el coche de combustion, estos son:

= Alto precio inicial: Siendo en Europa y Estados Unidos entre un 10% y un 50 % mas caros que
su contraparte no eléctrica [3], con una tendencia claramente descendente. En China, en cambio,
los vehiculos eléctricos son ya més baratos que los vehiculos de combustion.

= Baja autonomia: La autonomia estimada de un coche eléctrico nuevo varia entre los 250 y 500
km. Aungue cada vez haya modelos con mayor autonomia estos suelen ir acompafiados de un
precio mayor.

= Infraestructura de carga insuficiente: no existen suficientes cargadores en comparacion, por ejem-
plo, con el nimero gasolineras y es necesario adaptar tus viajes a los cargadores existentes.
Ademas no hay incentivos para poner cargadores por los poca cantidad de usuarios de vehiculos
eléctricos, por lo cudl se crea un dilema de “el huevo y la gallina”.

Para aliviar estos problemas, el primero es una cuestion de tecnologia y tiempo para que esta se de-
sarrolle, ademas se suele paliar con ayudas publicas; el segundo problema también es una cuestion
de tecnologia ademas de ser un problema que es “multiplicativo” con el tercer problema, por lo que
aplacando el tercer problema también suavizamos este. En cuanto al tercer problema, el estado puede
invertir en infraestructura publica o dar incentivos para crear infraestructura privada. Aqui entra el
problema de la localizacion de esta infraestructura para cubrir la demanda de la forma mas eficiente
posible. Asi, este trabajo se enfoca en este problema, usando la optimizacién para determinar las me-
jores localizaciones para cargadores de forma que la demanda quede lo mejor cubierta atendiendo a
diferentes parametros.

Tecnologia de carga

Para plantear el problema de la localizacion de cargadores necesitamos primero conocer las ca-
racteristicas técnicas de los posibles cargadores que instalaremos. Actualmente existen tres tipos de
cargadores segun la velocidad de carga:


https://www.iea.org/data-and-statistics/data-tools/global-ev-data-explorer
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= Carga lenta: No un cargador literalmente, se refiere a la carga usando el enchufe Schuko, es
decir el enchufe doméstico, por lo tanto no requiere ninguna instalacién especial. Proporciona
electricidad en corriente alterna, la cual es transformada por el vehiculo a corriente continua. La
velocidad de carga depende del cable pero alcanza como mucho 2.3 KW, lo cual permite cargar
del 10 % al 80 % de la bateria de un coche estandar en 12-20 horas. Este tipo de carga no se suele
tener en cuenta para los problemas de localizacion de cargadores.

= Carga semirrapida: De 4 KW a 22 KW, ya necesitan una instalacion propia que puede costar
entre 1000 y 3000 euros. Sigues proporcionando electricidad en corriente alterna. Se encuentran
en lugares publicos o de trabajo. Se suele utilizar en estaciones de servicio, centros comerciales,
estacionamientos y otros lugares de alta rotacion de vehiculos eléctricos. Permiten cargar del
10% al 80 % de la bateria de un coche estandar en 2-6 horas.

= Carga rapida: De 22 KW a 350 kW, los mas rapidos y caros, su coste oscila entre los 15000 y los
70000 euros. Proporciona electricidad directamente en corriente continua sin ser transformada por
el vehiculo. Son los cargadores que se encuentran en las estaciones de carga rapida o ultrarrapida
(>150KW) y permiten cargar del 10% al 80% de la bateria de un coche estandar en 20-60
minutos. Este tipo de carga es ideal para viajes largos y lugares de alta demanda.

Segun la tecnologia y velocidad de carga, unos modelos son méas adecuados que otros; es importante
tener claras estas diferencias para saber cudl es la tecnologia que nos interesa y qué modelos estan mas
orientados a ella.

Situacion global de la infraestructura de carga publica.

El parque mundial de cargadores publicos superé los 5 millones a finales de 2024, el doble que en
2022. Solo durante 2024 se afiadieron 1,3 millones de nuevos puntos, un aumento interanual superior
al 30% [5]. Para poder evaluar la cobertura, podemos comparar con el nimero de vehiculos eléctricos,
siendo la proporcion global de 11 vehiculos eléctricos por cargador y en Europa de 13 vehiculos eléctricos
por cargador.

Como se indicé anteriormente, las diferencias entre cargadores son importantes; saber como se
distribuyen este niUmero de cargadores, ya que es muy diferente una red donde los cargadores son en
su mayoria lentos, lo cual dificulta la movilidad para grandes distancias, o una red con presencia de
cargadores rapidos. En los Gltimos afios, la categoria de cargadores rapidos y ultrarrapidos fue la de
mayor crecimiento, al ser su tecnologia asociada mas reciente. La distribucion global de los cargadores
segun su velocidad es:

= 3 millones de cargadores semirrapidos (22 KW).

= 2 millones de cargadores rapidos (22 kKW).

= Dentro de los rapidos, los ultrarrapidos (=150 KW) representan ya 10% ( 200.000 unidades)
y son la categoria de mayor crecimiento (+50% en 2024).

Una forma alternativa de evaluar la cobertura para la red de cargadores rapidos es ver la cobertura
de autovias o vias rapidas segin la distancia, asi en Europa tenemos que el niumero de cargadores
rapidos cada 50 km es de 1.6, comparado con el nimero de gasolineras que es 3.8, podemaos ver que
ya es una cobertura importante pero aln es necesario méas crecimiento para alcanzar una cobertura
similar a las gasolineras, ademas si tenemos en cuenta que el tiempo de carga es mayor quizas sea
necesaria una cobertura mayor adn para evitar congestiones en las estaciones de carga.

Otro aspecto a remarcar es la complejidad del proceso de recarga: en la practica, cada operador
suele exigir su propia app o tarjeta RFID, de modo que un conductor termina gestionando varias
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cuentas y métodos de pago para cubrir la red disponible. Este mosaico de sistemas no solo complica
los desplazamientos transfronterizos, sino que ya se identifica como un freno directo a la adopcién del
VE [6].

Para subsanar esta fragmentacion, el Reglamento (UE) 2023/1804 (AFIR) establece que todo punto
de recarga publico de potencia igual o superior a 50 KW instalado a partir del 13 de abril de 2024 debe
aceptar el pago ad hoc mediante tarjeta o dispositivo contactless y mostrar el precio en €/kWh antes
de iniciar la sesion [7]. Estas medidas anticipan un escenario de experiencia de usuario unificada,
considerado clave para la generalizacion del vehiculo eléctrico en Europa.

Una vez tenemos clara la situacion actual del vehiculo eléctrico y su infraestructura de carga,
podemos introducir los modelos usados para modelar el problema de la localizacion de esta.



Capitulo 3

Formulacion

En este capitulo repasaremos como se suele modelar y formular el problema de localizacion de
estaciones de carga. Ekcharging station location problem (CSLP) se puede clasi car dentro de la
categoria del problema de localizaciéon de instalacionegacility location problem, FLP), siendo una de
sus principales caracteristicas propias la restriccion de autonomia de los vehiculos eléctricasettric
vehicles EVs). Asi se distinguen dos formulaciones principales para abordar el problema:

= la formulacién mas clasica basada en nodos de una red a los que se asigna demanda.

= una formulacion mas reciente y frecuente en los trabajos contemporaneos, basada en ujo en la
gque la demanda se considera como los pares de origen-destino que conforman los viajes de los
usuarios.

3.1. Modelos basados en nodos

Una de las formas mas comunes de modelar el problema de localizacion de estaciones de carga es
mediante formulaciones basadas en nodos. En este enfoque, la demanda se representa a través de nodos
jos, cada uno con una necesidad estimada de recarga, y el objetivo es determinar en qué ubicaciones
instalar estaciones para optimizar ciertos criterios como la cobertura o la distancia.

Este tipo de modelos resulta especialmente adecuado en contextos urbanos o de pequefia escala,
donde los usuarios recargan durante estancias prolongadas asociadas a otras actividades (como estar
en casa, trabajar o hacer compras). A partir de esta I6gica se han adaptado al contexto de la movilidad
eléctrica diversas formulaciones clasicas del problema de localizacion de instalaciones, como el modelo
de cobertura, de maxima cobertura,p-mediana op-centro.

A continuacion se presentan estos modelos, junto con sus principales caracteristicas y limitaciones.
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3.1.1. Set-covering

El modelo deset-covering fue introducido por Toregas et al. [8] con el objetivo de localizar servicios
de emergencia de forma que todos los puntos de demanda quedasen cubiertos con el menor nidmero
de instalaciones posibles. En el contexto de infraestructura de recarga para vehiculos eléctricos, este
enfoque se adapta considerando que un nodo de demanda esta cubierto si tiene una estacion de carga
a una distancia menor o igual a una distancia de coberturdD.. Por ejemplo, podria tomarse como
referencia la mitad de la autonomia de los vehiculos si queremos una cobertura minima o podria tomarse
como referencia una distancia que se considere cémoda recorrer en caso de que necesites recargar el
coche cotidianamente.

Una formulacién tipica del modelo es:

X
Minimizar: Z = Xj (3.1)
j23
X
Sujeto a: Xj 1, 8i2l (3.2)
J2N;
xj 2f0;1g; 8 27 3.3)

Donde:

| : Conjunto de nodos de demanda.

= J: Conjunto de ubicaciones candidatas para estaciones de carga.

Ni =fj 2J:dj Dcg: Conjunto de sitios candidatos que pueden cubrir al nodo de demanda
i, siendoD. la distancia maxima de cobertura.

d; : Distancia entre el nodo de demandd y el sitio candidato j .

= X;: Variable binaria, igual a 1 si se instala una estacion de carga e, 0 en caso contrario.

El objetivo (3.1) minimiza el nimero total de estaciones de carga instaladas. La restriccion (3.2)
asegura que cada nodo de demanda esté cubierto por al menos una estacion. Finalmente, (3.3) de ne
la naturaleza binaria de las decisiones de localizacion.

Este modelo, si bien es sencillo e intuitivo, presenta algunas limitaciones. No considera la magnitud
de la demanda en cada nodo, no impone un limite maximo al nimero de estaciones (lo que puede
derivar en soluciones costosas), y puede tener muchas solucioreeglivalentesen términos de cobertura
pero distintas desde el punto de vista operativo o de e ciencia.

3.1.2. Max-covering

Partiendo del modelo anterior, si consideramos que no es posible cubrir toda la demanda con el
ndmero de puntos de carga que podemos instalar, podemos tomar como funcién a optimizar la demanda
cubierta y afiadir el limite de estaciones como una restriccion. Asi, el modelo de maxima cobertura
(maximum covering location problen), introducido por Church y ReVelle [9], maximiza la demanda
cubierta por p estaciones de carga. Ademas, tiene en cuenta la demanda en cada nodo y permite que
existan nodos no cubiertos.
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Una formulacién basica del modelo es la siguiente:

X
Maximizar: Z = Wi Zj (3.4)
X i21
Sujeto a: Xj = p (3.5)
3‘(23
Zi Xj 0, 8i2l (3.6)
j2N;
xj 2f0;1g; 8 2J (3.7)
z2f0;1g; 8i2l (3.8)

Donde:

| : Conjunto de nodos de demanda.

J: Conjunto de ubicaciones candidatas para estaciones de carga.

Ni = fj 2J :dj Dcg: Conjunto de sitios candidatos que pueden cubrir al noda.
= d; : Distancia entre el nodoi y el sitio j .

= w;: Demanda asociada al noda 2 |.

X;j : Variable binaria, igual a 1 si se instala una estacion de carga en

z;: Variable binaria, igual a 1 si el nodo de demanda esta cubierto.

= p: Nimero total de estaciones de carga que se pueden instalar.

El objetivo (3.4) maximiza la suma ponderada de la demanda cubierta. La restriccién (3.5) impone
un limite al nimero total de estaciones instaladas. La restriccion (3.6) asegura que un nodo de demanda
esté cubierto @¢; = 1) solo si al menos una estacion en su conjunto de cobertund; esta activa.

Una debilidad respecto al modelo anterior es que se debe jar de antemano el nimero de estaciones
a instalar. Ademas, si es posible cubrir todos los puntos de demanda, el modelo puede tener maltiples
soluciones equivalentes en cuanto a cobertura total. Por otro lado, tanto este modelo como el det-
covering Unicamente consideran si un nodo estd cubierto o no, pero no miden como de "bié#ta
cubierto. Este aspecto se explora en los modelos siguientes.

3.1.3. Problema p-mediana

Una forma alternativa de modelar la localizacién de estaciones de carga consiste en minimizar la
distancia entre los usuarios y las estaciones, en lugar de asegurar Unicamente su cobertura. El problema
p-mediana, propuesto inicialmente por Hakimi [10, 11], busca determinar la ubicacion de estaciones
de carga de forma que la suma ponderada de las distancias desde los nodos de demanda a su estacion
mas cercana sea minima.



8 CAPITULO 3. FORMULACION

Una formulacién béasica del modelo es:

X X
Minimizar: Z = Wi dij Vi (3.9)
X i21 j23

Sujeto a: yi =1, 8i2l (3.10)

j23
X yi  Xj; 8i21;8 27 (3.11)
Xj=p (3.12)

j23
yj 2f0;1g; 8i21;8 2J (3.13)
Xj 2f0;1g; 8 27 (3.14)

Donde:

| : Conjunto de nodos de demanda.

= J: Conjunto de ubicaciones candidatas para estaciones de carga.
= d; : Distancia entre el nodo de demanda y el candidato j .

= w;: Demanda o peso asociado al nhodo

= y; : Variable binaria, igual a 1 si el nodoi se asigna al sitioj .

= X;: Variable binaria, igual a 1 si se instala una estacion ef.

= p: NOmero total de estaciones de carga a instalar.

La funcién objetivo (3.9) minimiza la distancia total, ponderada por demanda, entre los nodos de
demanda y sus estaciones asignadas. La restriccién (3.10) asegura que cada nodo de demanda se
asigne a exactamente una estacion. La restriccion (3.11) garantiza que un nodo solo puede asignarse a
una estacion si esta ha sido instalada. La restriccion (3.12) ja el nUmero total de estaciones de carga

a instalar en p. Finalmente, (3.13) y (3.14) de nen las variables como binarias.

Este modelo permite optimizar la e ciencia general de la red al reducir las distancias promedio entre
los usuarios y sus estaciones asignadas. No obstante, presenta algunas limitaciones, como la necesidad
de jar previamente el nUmero de estaciones a instalar, asi como el riesgo de que ciertos nodos queden
asignados a estaciones muy alejadas si la red no esta equilibrada, quedando aislados en la practica.

3.1.4. Problema p-centro

Una alternativa al modelo p-mediana especialmente Util cuando se desea garantizar un servicio
equitativo, es el modelo p-centro. Este problema, también introducido por Hakimi [10, 11], busca
minimizar la peor situacion posible: la maxima distancia entre un nodo de demanda y su estacién de
carga mas cercana.

El objetivo del modelo es localizarp estaciones de carga en la red de forma que se minimice dicha
distancia maxima, evitando asi que haya nodos aislados con tiempos de acceso excesivos.
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La formulacién tipica del problema p-centro es:

Minimizar: Z (3.15)
Sujeto z)a(: Vi X, 8i21;8 23 (3.16)
yi =1; 8i2l (3.17)
i2d
X
Xj =p (3.18)
j23
X
dij Vi Z, 8i2l (3.19)
j23
yij 2f0;1g; 8i21;8 2J (3.20)
Xxj 2f0;1g; 8j 2J (3.22)

Donde:

= Z: Distancia maxima a minimizar.

| : Conjunto de nodos de demanda.

= J: Conjunto de ubicaciones candidatas para estaciones de carga.

d; : Distancia entre el nodo de demandd y el candidato j .

= W;i: Demanda o peso asociado al nodo

= yji : Variable binaria, igual a 1 si el nodoi se asigna al sitioj .
= X;: Variable binaria, igual a 1 si se instala una estacion ef.
= p: Numero total de estaciones de carga a instalar.

La funcion objetivo (3.15) minimiza la mayor distancia entre cualquier nodo de demanda y su
estacion asignada. Las otras restricciones son analogas al problemanediana

Este modelo puede interpretarse como una version inversa dsét-covering en la que se determina la
minima distancia de cobertura necesaria para garantizar la cobertura completa de la red. A diferencia
de los modelos de cobertura clasicos, aqui se consideran explicitamente las distancias individuales,
aunque Unicamente en funcion del peor caso.

Conclusion sobre los modelos basados en nodos

Todos estos modelos basados en nodos comparten una caracteristica fundamental: modelan la
demanda de forma estatica y agregada, considerando Gnicamente la ubicacion de los usuarios y su
asignacion a estaciones de carga cercanas. Esta aproximacion resulta Gtil para representar el problema
en términos simples y resolverlo con técnicas clasicas de optimizacién combinatoria. De hecho, estos
modelos son especialmente aplicables en contextos urbanos o de pequefia escala, como la plani cacién
de estaciones dentro de una ciudad o una regién con pocos puntos de demanda claramente identi cados.

Sin embargo, presentan importantes limitaciones cuando se quiere representar de forma mas realista
el uso de vehiculos eléctricos. En primer lugar, no capturan el comportamiento dindmico asociado a
los desplazamientos reales, ya que no modelan trayectos ni ujos entre nodos. Ademas, suelen requerir
gue el nimero de estaciones a instalar esté jado de antemano, y no permiten incorporar restricciones
derivadas de la autonomia de los vehiculos, la posibilidad de recarga durante un viaje o los desvios de
ruta. Por (ltimo, estos modelos no distinguen entre distintas con guraciones de red que puedan ofrecer
un mismo nivel de cobertura o distancia total, lo que puede dar lugar a soluciones poco robustas o
subéptimas en la practica.
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Por estas razones, su aplicabilidad se reduce cuando el objetivo es plani car infraestructuras de
recarga para viajes interurbanos o a gran escala. En tales casos, resulta mas apropiado adoptar una
vision basada en los ujos de tra co, como la que se introduce en la siguiente seccién.

3.2. Modelos basados en ujo

Una perspectiva méas reciente es abordar el problema modelando la demanda como un conjunto de
viajes origen-destino, donde cargadores rapidos son colocados de forma que la distancia entre carga-
dores no excede la autonomia, permitiendo asi a los conductores completar los viajes sin quedarse sin
bateria. Algunas de las caracteristicas principales son la estructura mono-nivel o bi-nivel, restricciones
de capacidad de las estaciones, posibilidad de desviarse del trayecto mas corto, eleccién de la funcién
objetivo y cémo se cubre la demanda.

A continuacion se presentan los modelos bésicos basados en ujo los cuales hacen una serie de suposi-
ciones para simpli car el problema real, las cuales son: (1) el tra co entre un par Origen-Destino uye

por un solo camino ( el trayecto mas rapido normalmente); (2) el volumen de tra co entre pares OD
(origen-destino) es conocido; (3) los conductores tienen conocimiento sobre la localizacién de todos los
cargadores y recargan lo necesario para completar sus viajes; (4) solo se puede colocar estaciones de
carga en los nodos de la red; (5) los vehiculos tienen una autonomia similar; (6) el consumo es direc-
tamente proporcional a la distancia recorrida; y (7) las estaciones de carga no tienen una capacidad
ja. El contraste de estas suposiciones con la realidad es abordado al extender los modelos con més
variables de decisiones o modi car algunas de las variables como veremos mas adelante.

3.2.1. Captura de ujo

El modelo de captura de ujo (Flow capturing location model) (FCLM) fue introducido por Hodgson
[12] y es el primero en plantear el problema de localizacion de estaciones de carga como un problema
de ujo, basandose en el conocido modelo de "maximal covering facility location model". En el FCLM,
un viaje g se considera cubierto si por lo menos una estacion de carga se coloca a lo largadasi, la
formulacion seria:

X
Maximizar Z = fqYq (3.22)
X a2Q
sujeto a Xk Yq 8020Q (3.23)
k2Ngq
X
Xk =p (3.24)
k2N
Xki¥q2f0;1g 892 Q;k2 N (3.25)

Donde:
= Q: Conjunto de viajes, pares OD.

= N: Conjunto de nodosk, donde se pueden instalar estaciones de carga.

p: Numero de estaciones de carga a instalar.

fq: Flujo en el viaje g, demanda.

Xk: Variable binaria, igual a 1 si se instala una estacion erk.

Yyq: Variable binaria, igual a 1 si el viaje g esta cubierto por una estacion.
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Tenemos la funcidn objetivo (3.22) que maximiza el ujo total que puede ser cubierto por las estaciones
abiertas. La restriccion (3.23) nos asegura que para que un viaje esté cubierto necesitamos por lo
menos una estacién en uno de sus nodos, mientras que la restriccién (3.24) ja el nUmero de estaciones
construidas enp y la restriccion 3.25 caracteriza las variables binarias. La principal limitacion de esta
formulacién es que no tiene en cuenta la autonomia de los vehiculos eléctricos.

3.2.2. Recarga de ujo

El primer modelo basado en ujo en tener en cuenta la autonomia de los vehiculos fue el modelo de
localizacion de recarga de ujo Flow refueling location model) (FRLM) presentado por Kuby y Lim
[13]. En este modelo se supone una autonomia j& para todos los vehiculos y para cubrir los viajes
se usan combinaciones de estaciones de carga generadas en un paso previo. Entonces, una combinacién
h puede cubrir un viaje q cuando se puede recorreq usando las estaciones dé sin quedarse sin
bateria. Un viaje es cubierto si una de las combinaciones capaces de cubrirlo es usada, es decir, si se
colocan estaciones de carga en todos los nodos HdeAdemas de las variables binarias anteriores se
usan también variables binariasv,, para indicar si se usa la combinaciorh.

X
Maximizar Z = fqYq (3.26)
X a2Q
sujeto a bgphvh  Yq 802 Q (3.27)
h2H
)?thk Vh 8h2 H;k 2 Njahk =1 (3.28)
Xk =P (3.29)
kinN
Xk;¥q2f0;1g 892 Q;k2 N (3.30)

Donde:

Q: Conjunto de viajes, pares OD.

= N: Conjunto de nodosk, donde se pueden instalar estaciones de carga.

p: Numero de estaciones de carga a instalar.

fq: Flujo en el viaje g, demanda.

Xx: Variable binaria, igual a 1 si se instala una estacion erk.
= yq: Variable binaria, igual a 1 si el viaje g esta cubierto.
= an: Variable binaria que caracteriza la combinacionh, igual a 1 si el nodok pertenece ah.

= yn: Variable binaria que caracteriza la combinacionh, igual a 1 si la combinacionh cubre el
viaje q.

Asi la funcién objetivo 3.26 representa el ujo cubierto como en el FCLM, la restriccién 3.27 se traduce

en que para cubrir un viaje (/4 = 1= por lo menos una de las combinaciones que lo cubreaf, = 1)

es usada ¥, = 1), la restriccién 3.28 conecta las variables binarias de las combinaciones con las de los
nodos que las conforman y 3.29 ja el nimero total de estaciones construidas.

El principal punto negativo del modelo de localizacion de recarga de ujo es la ine ciencia a la hora

de generar las combinaciones de nodos para casos reales, ya que el tiempo para generarlos crece
exponencialmente con el nimero de arcos.
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3.2.3. Cobertura de arcos

Para evitar la generacion de combinaciones del modelo de recarga de ujo y mejorar la e ciencia
computacional se propuso [14] una nueva formulaciéon basada en la cobertura de arcos, segun la cual
un viaje g se considera cubierto si cada arco egesta cubierto. La idea se centra en incluir un conjunto
de nodoskK i? que puede cubrir el arco(i;j ) del viaje g, que seria como los puntos donde al recargar se
puede recorrer el arcd(i;j ) sin quedarse sin bateria.

X
Maximizar fqYq (3.32)
qg(Q
sujeto a Xk  Yq 802 Q;(i;j) 2 Aq (3.32)
k2K
Xk =P (3.33)
kinN
Xk;¥q 210,19 892 Q;k 2N (3.34)

Donde:
= Q: Conjunto de viajes, pares OD.

= N: Conjunto de nodosk, donde se pueden instalar estaciones de carga.

p: Niumero de estaciones de carga a instalar.

fq: Flujo en el viaje g, demanda.
= Xg: Variable binaria, igual a 1 si se instala una estacion erk.
= yq: Variable binaria, igual a 1 si el viaje g esta cubierto.

= Aq: Conjunto de arcos(i;j ) que conforman el viajeq.

Ki?: Conjunto de nodosk que pueden cubrir el arco(i;j ) 2 Aq del viaje q.

La funcion objetivo (3.31) representa el ujo cubierto, la restriccion (3.33) enlaza las estaciones con los
viajes y (3.34) ja el nimero de estaciones, manteniéndose como en el FCLM y se incluye la restriccion
(3.32) que nos asegura que para cubrir un viajg, cada uno de sus arcos((;j ) 2 Aq) tiene al menos
una estacion abierta en uno de los nodos que permite cubrir ese arco.

3.2.4. Path-segment

Un segmento path-segmen} [i;j ] de un viaje g es una parte del camino o trayecto usado para
llegar del origen del viajeOq al destino D, asi estéa conformado por un conjunto de arcos consecutivos
en q usados para viajar del nodoi al nodo j, siendo su longitud la suma de las longitudes de estos
arcos. Esta idea se basa en descomponer cada viaje en secuencias de segmentos que al recorrerlos
consecutivamente se completa el viajg, para esto la longitud de estos segmentos no debe superar la
autonomia R (o R=2 si uno de sus extremos e®, 0 D) y se construye una estacion en el origen de
cada segmento ( excepto ey).
Uno de los primeros trabajos en introducir esta idea y formularla es MirHassani and Ebrazi [15], en
forma de una red expandida(lﬁq;,&q para cada viajeqg. En esta red se crean nodos arti ciales fuente
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sy sumiderot. La formulacion completa es la siguiente:

X
Maximizar Z = fq(l  yd) (3.35)
g
X X 21 ifi=s
sujeto a yi yi=_ L ifi=t 892 Q;i 2 Ny (3.36)
Ji(ii )2 Aq Jj)J;()qu "0 ifi6 st

Yi o X 8i2N;q2 Q (3.37)

i )zxffq
Xk = p (3.38)

k2N
9 0 892 Q;(i;j) 2 A (3.39)

y” q 1 vj q

xx 2f0;1g 8k 2 N (3.40)

Donde:

Q: Conjunto de viajes, pares OD.
N : Conjunto de nodosk, donde se pueden instalar estaciones de carga.
Ng: Conjunto de nodosk en el viaje .

I\’iq: Conjunto de nodosk en el viaje q con los nodos arti ciales fuentes y sumidero t para el
viaje q.

p: Nimero de estaciones de carga a instalar.
f4: Flujo en el viaje g, demanda.
Xx: Variable binaria, igual a 1 si se instala una estacion erk.

A\q: Conjunto de arcos en la red arti cial, obtenido al conectar cualquier par de nodos en\’iq
para el cual la distancia del segmento que los une no supera la autonomita (o R=2 si uno de
sus extremos eq 0 D).

ye: Variable que indica si el viajeq esta cubierto, en tal caso vale 0, si no esta cubierto vale 1.

yi? : Variable que indica si el segmentdi;j ] del viaje q es utilizado para cubrir el viaje g, en tal
caso vale 1.

La funcion objetivo 3.35 vuelve a representar el ujo cubierto, se ve que en este caso la variabyé,
funciona al revés que en los otros modelos (hay ujo cuandgg, = 0). Las restricciones 3.36 mantienen

el balance de masa, la restriccion 3.37 nos asegura que se construyen estaciones en los nodos de
los segmentos usados, 3.38 ja el numero total de estacione, mientras que 3.39 y 3.40 caracterizan las
variables correspondientes. Las variablegg, y yfj‘ aunque no se jen como binarias, lo son en la practica
debido principalmente a la restriccién 3.36. Siyg; = 1, el resto de Iasyi‘j] del viaje g valen 0, en caso
contrario existe un camino[s;iy;:::;in;t] para el viaje q cuyas variables asociadayg, ;v i,y

valen 1.
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3.3. Otras extensiones de modelos

Los modelos vistos anteriormente se basan principalmente en dos tipos de variables de decision
fundamentales. Por un lado, las variables de localizacion, que determinan en qué ubicaciones candidatas
se instalan estaciones de carga; y por otro, las variables de asignacion, que indican cémo se asigna la
demanda a las estaciones instaladas. En los modelos basados en nodos, estas variables suelen re ejar
gué nodo de demanda utiliza qué estacion de carga. En los modelos basados en ujo, en cambio,
representan qué trayectos origen-destino estan cubiertos por la infraestructura instalada, es decir, si
un ujo determinado puede completarse sin agotar la bateria gracias a las estaciones presentes en la
ruta.

Para representar de forma mas realista el problema, muchos trabajos extienden esta formulacién
bésica con variables adicionales. A continuacion se describen algunas de las mas relevantes, tanto para
modelos basados en nodos como basados en ujo.

Capacidad

Una de las variables mas importantes para re ejar el funcionamiento real de una red de recarga es
la capacidad de las estaciones. Esta variable determina cuantos puntos de carga se instalan en cada
ubicacion seleccionada, lo cual permite tener en cuenta la posibilidad de saturacién, los tiempos de
espera y el nivel de servicio ofrecido.

La capacidad esta estrechamente asociada con la demanda que se espera cubrir, ya sea en términos
medios o en situaciones de maxima exigencia. En algunos enfoques, se modela la capacidad a partir
de la demanda pico estimada; en otros, se consideran horizontes de plani cacion donde la demanda
evoluciona en el tiempo. Esto permite incorporar decisiones dinamicas sobre ampliacién de capacidad
0 ubicacién escalonada.

Al introducir esta variable, también se invita a considerar elementos como las restricciones presu-
puestarias, las limitaciones técnicas de los cargadores, el impacto sobre la red eléctrica, como podemos
ver en [16], o incluso la incorporacion de modelos de colas. Varios trabajos muestran que tener en
cuenta esta variable mejora notablemente la utilidad practica de las soluciones obtenidas.

Desvio respecto a la ruta éptima

En los modelos basados en ujo, muchos enfoques asumen que los vehiculos siguen siempre el
camino mas corto entre origen y destino. Sin embargo, esta restriccién puede limitar signi cativamente
la cobertura alcanzable o aumentar el nUmero necesario de estaciones de recarga. Permitir que los
vehiculos se desvien de su ruta dptima ofrece la posibilidad de cubrir una mayor parte de la demanda
o hacerlo de forma mas e ciente.

Modelar esta posibilidad de desvio presenta importantes desafios computacionales, ya que calcular
todas las rutas alternativas posibles es costoso. Por ello, en la practica se suele proporcionar como entra-
da un conjunto limitado de rutas alternativas pre jadas, o bien se recurre a heuristicas que seleccionan
subconjuntos relevantes. En algunos casos, esta decision se integra con variables de enrutamiento, lo
que permite determinar simultdneamente la ubicacién de estaciones y los trayectos a seguir por los
vehiculos.

Algunos modelos también incorporan penalizaciones por desviacion en términos de tiempo o dis-
tancia, lo que permite modular cuanto se desvia un vehiculo respecto a su trayecto original. Esta
exibilidad resulta clave para lograr soluciones e cientes en redes con mdltiples alternativas viables.

Una formulacién destacada que introduce esta posibilidad es el modelo de desvio de ujp€viation
Flow Refueling Location Model) (DFRLM), desarrollado por Kim y Kuby [17] como extension del
modelo original de recarga de ujo de Kuby y Lim [13]. Otro ejemplo relacionado es eMulti-Path
Refueling Location Model (MPRLM) [18], que, si bien no modela desvios respecto a una Unica ruta
base, permite seleccionar entre multiples rutas alternativas prede nidas, lo que introduce un grado
adicional de exibilidad en la cobertura sin asumir una Unica trayectoria 6ptima.
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Ademas, Hosseini et al. [19] proponen una version capacitada del modelo de desvio, conocida
como Capacitated Deviation Flow Refueling Location Model(CDFRLM), que combina la posibilidad
de desviarse de la ruta mas corta con restricciones operativas sobre la capacidad de servicio de las
estaciones. Este modelo se basa en la formulacion de cobertura de arcos desarrollada por Capar et
al. [14], y permite representar de forma mas realista la saturacién potencial en estaciones con alta
demanda.

Enrutamiento de vehiculos

Algunos modelos amplian la formulacién basica incorporando variables de enrutamiento, es decir,
determinando no solo dénde ubicar las estaciones de carga, sino también qué trayectos siguen los
vehiculos para completar sus viajes. Este tipo de formulaciones suele aparecer en contextos como el
reparto de mercancias o los servicios de taxi eléctrico, donde las rutas no estan pre jadas y pueden
optimizarse junto con la infraestructura.

Integrar decisiones de enrutamiento permite modelar de forma conjunta la plani cacién de la red
de carga y los patrones de movilidad, aunque también incrementa la complejidad computacional. Uno
de los primeros trabajos de este tipo de modelos es el de Yang y Sun [20] donde se combinan decisiones
de enrutamiento con estaciones de intercambio de baterias.

Este tipo de enfoque es especialmente Util en entornos urbanos o logisticos, donde el comportamiento
de los vehiculos puede controlarse o anticiparse de forma mas precisa.

Tecnologia de recarga

Normalmente, los trabajos sobre localizacién de estaciones de recarga se centran en una Unica
tecnologia concreta, como la recarga lenta, la rapida o el intercambio de baterias. Sin embargo, otra
posibilidad es considerar la tecnologia como una variable de decisién, permitiendo elegir entre diferentes
tecnologias de carga con sus respectivos costes y niveles de servicio.

Incorporar estas decisiones tecnoldgicas permite adaptar mejor la red de estaciones a las necesidades
de los usuarios y a las caracteristicas de los viajes. Por ejemplo, las estaciones rapidas pueden ser mas
adecuadas para trayectos largos o zonas de alto tr4 co, mientras que las lentas pueden ser su cientes
en entornos residenciales o laborales.

Aunque esta variable no se incluye de forma tan habitual como las anteriores, algunos trabajos la
han abordado explicitamente. Un ejemplo es el de Wang y Lin [21], que estudian la localizacién conjunta
de estaciones de carga y de intercambio de baterias, considerando el coste total y la cobertura de la
red como criterios de optimizacion.

3.3.1. Modelos con incertidumbre y formulaciones estocasticas

La localizacién de infraestructuras de carga implica decisiones estratégicas a lo largo de un horizonte
amplio; durante ese periodo, parametros como la demanda, los costes o los patrones de movilidad
pueden variar de forma signi cativa. Dado que resulta dificil predecir con precision dichas variaciones,
se recurre a modelos estocasticos que incorporan la incertidumbre explicitamente. Una alternativa
es plantear modelos multi-periodo, que permiten reubicar o ampliar la red conforme evolucionen los
pardmetros. Ambas lineas de investigacion son relativamente recientes en la literatura sobre localizacion
de cargadores para vehiculos eléctricos.

En los modelos estocasticos la incertidumbre puede afectar a varias variables, siendo la demanda
la mas habitual, pues prever la velocidad de adopcién del vehiculo eléctrico y los desplazamientos
futuros es complejo. También se modelan como aleatorias la autonomia efectiva (SOC y consumo por
kilometro), los costes de instalacion o energia, los tiempos de viaje y tiempos de servicio en horas pico.

Una vez caracterizada la incertidumbre, el analista debe decidir como gestionarla:

1. Criterio de valor esperada se optimiza la esperanza del coste o del ujo cubierto.
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2. Restricciones de probabilidad se impone que eventos criticos, como quedarnos sin bateria, ocurran
con probabilidad inferior a un umbral.

3. Optimizacion robusta: se disefia la red para el peor caso dentro de un conjunto plausible de
realizaciones.

Cada enfoque conlleva un compromiso entre delidad al fenémeno, complejidad computacional y
grado de conservadurismo de la solucion.



Capitulo 4

Métodos de solucion

Una vez tenemos formulado el problema, podemos proceder a su resolucion; todos los modelos
planteados en su forma basica son MILP, problemas de programacion lineal entera mixta, y la principal
diferencia entre modelos es su escala combinatoria y complejidad, teniendo normalmente los modelos
basados en ujo mayores dimensiones que los modelos basados en nodos.

El procedimiento principal para resolver un problema de programacion lineal entera mixta consiste
en relajar las restricciones de integralidad, las cuales en nuestro caso suelen ser restricciones que
caracterizan las variables binarias que modelizan decidir si instalamos una estaciéon en un nodo, si
un nodo de demanda esta cubierto o asignado a una estacién concreta, si un viaje esta cubierto o
asignado a cierta estacion, etc. Una vez tenemos nuestro problema relajado a su versién lineal, al
resolverlo obtenemos una cota para nuestro problema; la solucién del problema MILP ser& peor que la
del problema relajado ya que el problema relajado tiene menos restricciones, entonces podemos seguir
un algoritmo de Branch and Bound para conseguir la solucién del problema original. Branch and
Bound consiste en elegir una de las variables; cuya restriccion de integralidad habiamos relajado y
tenga un valor no entero en la solucién obtenida y crear dos nuevos problemas con una restriccion
extra X; Oy X 1(x; bxjcyx dxjesilavariable x; no fuese binaria), cada uno de estos
nuevos problemas se resuelve y sobre cada nuevo problema se vuelve a elegir otra variable para aplicar
el mismo procedimiento a no ser que el nodo/problema a explorar cumpla alguna condicién que nos
indiqgue que explorar ese nodo no nos va a proporcionar mas informacion, esto se da en tres posibles
casos:

= La solucién cumple todas las restricciones del problema original, en cuyo caso es una cota de
la peor solucion posible del problema original si no teniamos una solucién mejor como cota y
ademas afiadir mas restricciones no conseguiria mejorar la solucion de este nodo.

= El problema de optimizacion a resolver en ese nodo no es factible, por lo cual, afiadir mas res-
tricciones al problema no lo hara factible y no obtendremos ninguna solucion factible explorando
este nodo.

= La solucién obtenida es peor que la cota de la peor solucién del problema original, como en el
primer caso, afiadir mas restricciones no conseguiria mejorar la solucién de este nodo.

Repetimos este proceso con nuevas variables hasta no tener mas nodos por explorar y entonces nos
guedamos con la mejor solucién conocida. Dos aspectos importantes del algoritmo de Branch and
Bound son cémo se seleccionan el nodo a explorar y la variable no entera sobre la que creamos las
nuevas ramas, el procedimiento habitual es elegir el nodo con mejor solucion y la variable con valor
mas proximo a un entero, aunque existen otros criterios para tomar estas decisiones. Este método
de relajar el problema original y aplicar Branch and Bound es el que suelen seguir normalmente los
solvers comerciales, ayudandose de algoritmos para reducir la complejidad del problema inicial.

17
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El método anterior es el principal método dentro de los métodos exactos, estos son métodos que
obtienen la solucién 6ptima con certeza de que la solucién obtenida es la 6ptima, aparte del método
de Branch and Bound existen mas métodos exactos para resolver estos modelos, tanto variantes del
Branch and Bound como técnicas de descomposicién, como por ejemplo Benders, apropiadas para
problemas con variables binarias como los nuestros. Las técnicas de descomposiciéon y Benders dividen
el problema en dos niveles, problema maestro el cual contiene las variables dificiles (binarias o enteras)
y subproblemas de programacion lineal sencillos que afiaden cortes al problema maestro acotando la
region factible.

Los métodos exactos descritos son adecuados para problemas no muy complejos como los producidos
por modelos basados en nodos o instancias pequefias de modelos basados en ujo, pero si la complejidad
del problema es alta, ya sea por la modelizacion o por el numero de variables probablemente, el tiempo
requerido por estos métodos exactos exceda cantidades razonables y tengamos que recurrir a otros
métodos, otros motivos para recurrir a otros métodos es usar funcién objetivo o restricciones no lineales,
tener un problema bi-nivel, etc. En estas situaciones es necesario recurrir a otro métodos para obtener
una solucién aproximada en tiempo razonable, entre estos métodos distinguimos dos categorias:

Heuristicas:

Los algoritmos heuristicos consisten en métodos para encontrar una solucién lo su cientemente
buena en un tiempo de computacion breve, existen multitud de heuristicas que se pueden ademas
modi car para adaptar al problema a tratar aunque las principales usadas en los modelos de localizacién
suelen ser algoritmos greedy, algoritmos genéticos o algoritmos de relajacion lagrangiana.

= Heuristicas basadas en relajacién lagrangiana . Muy empleadas en modelos nodales [22].
La idea esdualizar las restricciones complicantes, trasladandolas al objetivo mediante multiplica-
dores de Lagrange y obteniendo asi subproblemas lineales mas manejables. La solucion resultante
suele ser infactible para el modelo original, pero proporciona una cota inferior; una sencilla fase de
reparacion produce una solucion factible y, por tanto, una cota superior. Estas dos cotas pueden
(i) sustituir a la relajacién lineal dentro de un esquema Branch and Bound, reforzando las podas
y acelerando la convergencia, o bien (ii) emplearse como procedimiento heuristico autdnomo que
ofrece con rapidez soluciones de buena calidad aunque sin garantia de optimalidad.

= Heuristicas greedy. Procedimientos voraces que construyen (o depuran) la solucién paso a paso,
seleccionando en cada iteracion la alternativa con la mejor contribucién local segun un criterio
de bene cio o razén bene cio/coste. En su versidnconstructiva se parte del conjunto vacio y se
afiaden emplazamientos hasta cumplir el nimero o la cobertura deseada; endastructiva se parte
de la solucién completa y se eliminan nodos mientras la calidad permanezca dentro de un umbral.
Estas heuristicas son muy rapidas@(n?) en los casos simples) y, aunque no garantizan cercania
al optimo o proporcionan informacién sobre esta, producen buenas soluciones iniciales que pueden
re narse con busqueda local o emplearse como arranque en algoritmos mas so sticados.

= Algoritmos genéticos (GA). Metaheuristica evolutiva que mantiene unapoblacién de solu-
ciones candidatas codi cadas como cromosomas binarios. Cada generacion se produce mediante
operadores de seleccidn (elige los individuos mas aptos), cruce (combina pares de cromosomas) y
mutacion (altera aleatoriamente algunos genes), equilibrando exploracion y explotacion del espa-
cio de busqueda. Con mecanismos como elitismo y control adaptativo de tasas de cruce/mutacion,
los GA consiguen aproximaciones de alta calidad para problemas combinatorios de gran escala en
tiempos de cémputo moderados. Junto con las heuristicagreedy son las heuristicas mas comunes
al tratar con modelos basados en ujo [23].

Aparte de estas heuristicas existen otras como recocido simulado, busqueda adaptativa en vecindad
amplia (ALNS), heuristicas basadas en relajacion lagrangiana, busqueda tabu, optimizacién por reac-
cion quimica, algoritmos evolutivos hibridos, métodos inspirados en el comportamiento de las ballenas



19

y optimizacion por enjambre de particulas. No existe una heuristica mejor que otras y depende mu-
cho del problema a tratar. Una estrategia comin es combinar heuristicas para abordar problemas
complejos.

Métodos aproximados:

Cuando los modelos de localizacion de cargadores incorporan componentes no lineales, ya sea en
restricciones o en funcion objetivo, por incorporar incertidumbre, estructura bi-nivel u otras caracteris-
ticas, el modelo puede volverse no convexo o intratable con otros métodos. Entonces se puede recurrir
a reformular el modelo o aproximarlo a un modelo que suprima estas complejidades para obtener una
solucién aproximada. Dependiendo del origen y forma de la complicacién el método para la reformu-
lacién varia, siendo desarrollado en funcion de la estructura del término no lineal y la informacién
disponible.



Capitulo 5

Caso practico: Galicia

Figura 5.1: Red de arcos entre nodos de Galicia

5.1. Propdsito y alcance
En este capitulo, de caracter demostrativo, vamos a ver en la practica los modelos presentados en

un ejemplo con datos inspirados de un caso real, basado en Galicia. Este capitulo tiene un caracter
eminentementedemostrativo: ilustrar, con datos de Galicia, como se instancian los modelos de locali-

20
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zacion presentados en los capitulos 3 y 4. El objetivo no es un plan operativo, sino ymoof-of-concept
que permita

1. Validar empiricamente  las formulaciones seleccionadas sobre una red realista;

2. Comparar su comportamiento en términos de cobertura y accesibilidad en un contexto de
demanda dispersa como el gallego;

Acotacion del estudio.

= La red viaria utilizada se construye, en el capitulo siguiente, a partir de losnodos de poblaciéon
relevante (municipios > 7 000 hab.) y/o situacién geogra ca relevante para la red y los ejes que
les dan servicio (autovias completas, la mayor parte de carreteras nacionales y ciertos tramos
secundarios indispensables).

= Se ja un horizonte Gnico (situacion 2025) y se mantienen supuestos estaticos de autonomia y
demanda; la dinamica temporal y la incertidumbre quedan fuera de este ejercicio preliminar.

Bajo este alcance reducido mostraremos, paso a paso, cdmo se de nen las variables y restricciones de
los modelos y cémo se interpretan los resultados obtenidos.

5.2. Datos y construcciéon de la red
5.2.1. Nodos

= Poblacion. Se parti6 del listado de municipios gallegos elVikipedia [24] (consulta: enero 2025).
Se retuvieron aquellos con poblacién censada 7 000 hab. Para evitar una sobre segmentacion
urbana se fusionaron nlcleos contiguos (p. eferrol+Narén ), resultando enjODj = 58 nodos-
poblacion

= Conexiones externas. Se afiadieronjODcj = 6 nodos que representan los accesos viarios clave
con Portugal (A55, A75) y con Espafa (A6, A8, A52, N120).

= Aeropuertos. Tres nodos adicionalesjOD,j = 3) para SCQ, LCG y VGO.

= Intersecciones estratégicas. Para dotar de granularidad a la red se crearonJj = 30 nodos de
cruce (enlaces de autovia, cambios de corredor), guiandose por cartografia.

Asi, el conjunto total esjNj = jODj+ jOD¢cj+ jODaj + jJj =97 nodos.

Para los pesos de los nodos de conexiones externas y aeropuertos se usO una cifra provisional de
poblacion que al calcular los ujos se ajusté con el tra co de tramos seleccionados con los datos del
ministerio de transportes [25]. La lista completa de nodos con sus poblaciones se puede ver en el Anexo

5.2.2. Digitalizacién de la malla y calculo de atributos

1. Vectorizacion. Mediante QGIS 3.34 se digitalizaron los arcos que conectan nodos adyacentes
a través de:i) toda la red de autovias (AP 9, A6, A8, A52, CG-n); ii) la mayor parte de
carreteras nacionales yijii) tramos secundarios imprescindibles para asegurar conectividad. Se
obtuvieron jAj = 167 arcos. Como se ve en la gura 5.1.

2. Distancias y tiempos. Para cada arco(i;j ) se interrog6 laGoogle Directions API registrando:
distancia d; y tiempo t; .

3. Matrices de coste minimo. Con un algoritmo de Dijkstra (Python, ponderado port; ) se
generaron las matricesT = (T; ) y D = (Djj ) de tiempo (min) y distancia (km) minimos entre
pares de nodos.
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5.2.3. Estimacién del ujo OD mediante un modelo gravitacional

Para obtener o estimar los ujos de tra co tenemos varias opciones: Disponemos de datos diarios de
movilidad entre municipios por el Ministerio de Transportes, con el paquetespanishoddata (version
0.2.0) [27] de los cuales podemos seleccionar dias 2024 para obtener una representacion de la movilidad
gue se aproxime a la realidad. La otra principal opcién es usar un modelo gravitacional, los cuales se
usan ampliamente en estudios de movilidad y plani cacion urbana [26], para el cual podemos tomar
parametros usados en otros ejemplos de aplicaciéon de nuestros modelos o calibrar el modelo usando
los datos despanishoddata . Si nos decantamos por usar los datos reales o un modelo basado en estos
veremos que la gran parte de la movilidad y ujo estad conformada por viajes relativamente cortos ( 20
Km) que no son los que nos interesan para comprobar nuestros modelos de ujo mas orientados a
trayectos mas largos. Asi si ajustaramos un modelo gravitacional de forma logaritmica a la movilidad
de una seleccion de dias de 2024 obtenemos el siguiente modelo:

El modelo adoptado asume simetria en los ujos E; = F;i) e introduce una Unica elasticidad
poblacional para ambos extremos del viaje. La forma funcional utilizada es la habitual en la literatura,
combinando la masa poblacional de origen y destino, la distancia entre ambos y el nimero de peajes
en la ruta minima:

Fij =k (P| Pj)0:93 Dij 2,54 (1+ Peajeij) 0;33; i 6 j; (51)

donde P; y P; representan las poblaciones de origen y destind);; es la distancia en kilometros por
red viaria y Peaje; el nimero de peajes en la ruta. El factork se ajusta mediantek = e °, con

o = 10;74, si bien este valor no afecta a los resultados relativos de los modelos de localizacion que se
utilizardn mas adelante. No obstante, podria ajustarse a posteriori para re ejar diferentes magnitudes
de la movilidad total, por ejemplo, para diferenciar entre movilidad general y movilidad eléctrica.
Con este modelo obtenemos vemos que a pesar que los viajes estan repartidos en distancia entre 0 y
300 km, la mayor parte del ujo se concentra en viajes muy cortos 5.2, lo cual, a pesar de aproximarse
a la realidad no es practico para nuestra intencion de aplicar modelos basados en ujo como el FCLM
o el FRLM.
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Figura 5.2: Distribuciones de viajes y ujo

Para solventar esto podemos o bien ajustar los parametros para que la distancia no sea tan perju-
dicial para la estimacién o cortar los viajes de menos de cierta distancia que consideremos no sean el
objetivo de nuestra red de cargadores. Al nal optamos por la primera opcién ya que no tenemos una
cifra ja para determinar cudles son los viajes objetivo y la distribucién sigue penalizando excesiva-
mente la distancia aunque cortemos los viajes mas cortos.

Asi sustituimos el modelos gravitacional reduciendo las penalizaciones por distancia y peajes y
obtenemos una distribucion para la cual tienen mas interés los modelos de localizacién de estaciones
de carga a aplicar 5.3.

Fij =k (PI PJ )0;93 DIJ 0;5 (1+ Peajeij) 0;1; i 6 J; (52)
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Figura 5.3: Distribuciones de viajes y ujo con el ujo modi cado

Por otro lado, es necesario realizar ciertos ajustes para los nodos especiales, como aeropuertos y
conexiones exteriores. En estos casos, se asumio que la distancia recorrida dentro de Galicia representa
solo una parte del trayecto total, lo que podria alterar la relacién entre distancia y ujo respecto
a los viajes estrictamente internos. Ante la falta de datos mas precisos, se introdujeron factores de
correccidn razonables a partir de suposiciones simpli cadas: se consider6 que, de media, los trayectos
hacia conexiones exteriores recorren aproximadamente un 80 % de su distancia dentro de Galicia, y los
que se dirigen a aeropuertos un 60 %. A partir del calculo inicial dé=; , se ajustaron las poblaciones
sustitutivas de estos nodos para obtener resultados compatibles con la intensidad de tra co media
diaria en ciertas carreteras. [25].

La matriz nal F se utilizara como demanda exdgena en los modelos de localizacion desarrollados
en el capitulo 5.3.

5.3. Aplicacion de modelos

Como describimos anteriormente los modelos, es mas interesante aplicar a este ejemplo modelos
basados en ujo, usando el ujo estimado en el apartado anterior. Aln asi, podemos aplicar modelos
basados en nodos usando la poblacién de cada nodo, con el n de ver en practica estos modelos y
comparar los resultados con los modelos basados en ujo. Un aspecto importante a tener en cuenta
al trabajar con los modelos basados en nodos, es que nuestros nodos de conexiones extédidg no
representan demanda estética; por lo tanto, no tiene sentido tenerlos en cuenta para estos modelos.
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5.3.1. Modelos basados en nodos
Set-covering

Si aplicamos el modelo deset-covering 3.1.1 podemos ver cuantos puntos de recarga necesitamos
segun la distancia de cobertura escogida. Como la extension de Galicia no es muy grande para distancias
de cobertura que se acerquen a la autonomia actual de los coches eléctricos, esperamos necesitar
pocos nodos de demanda con instalacion. Si, en cambio, seleccionamos una distancia de cobertura
menor para asegurar una cobertura mas completa que ayude mas a dar servicio diario a la poblacion,
esperamos necesitar mas nodos con instalaciones. Asi, si probamos con las distancias de cobertura
D, = f15; 50; 100 150y (km) obtenemos que necesitamos, respectivamente, 40, 10, 4 y 2 puntos de
recarga.

Figura 5.4: Solucién set-covering
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El cédigo usado para este modelo se puede ver en .2.1.

Max-covering

Con el modelo de max-covering 3.1.2 realizamos un poco el proceso inverso al anterior, jamos
los puntos de recarga y cubrimos el maximo de demanda posible, teniendo en cuenta la demanda
(poblacién) de cada nodo. Obtenemos, por ejemplo, que para una distancia de cobertura de 50 km y
con 5 puntos de recarga cubrimos el 94.8% de la demanda.

Otra forma de aplicar este modelo pensando mas en e ciencia de cada cargador es ir aumentando
progresivamente el nimero de puntos de recarga hasta que la mejora de demanda no compense la
instalacion de un nuevo punto de recarga. Por ejemplo, si realizamos esto para una distancia de
cobertura de 15 km, obtenemos que con 8 puntos de recarga cubrimos el 81.4% de la demanda y si
instalasemos 9 puntos de recargaolo cubririamos un 2.5% mas de la demanda, hasta un 83.9 %.
Estamos tomando distancias de cobertura relativamente pequefias e interesantes para el ejemplo de
Galicia, ya que para distancias que se acerquen a la autonomia real de los vehiculos eléctricos actuales
no es muy interesante la aplicacion de este modelo a este ejemplo.
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Figura 5.5: Soluciones max-covering coml. = 20 km

p-mediana

Con los modelos de p-mediana y p-centro no tenemos que jar una distancia de cobertura, lo cual
tiene mas sentido en nuestro caso, ya que, aunque nos interesa reducir la distancia, no tenemos una
cifra que podamos usar como referencia. La preferencia entre uno y otro se da en si nos importa mas
reducir la distancia media o el peor caso.

Con la p-mediana 3.1.3 reducimos la distancia media y esperamos obtener mas estaciones de carga
localizadas en poblaciones grandes como Vigo, A Corufia o Santiago. Como en el caso anterior, podemos
orientar el modelo hacia la e ciencia para ver cémo se reduce la distancia media segun aumentamos el
ndamero de cargadores.

La funcién para resolver p-mediana se puede ver en.2.3
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Figura 5.6: Soluciones p-mediana

p-centro

Con p-centro 3.1.4, el modelo prioriza no aislar nodos de demanda, asi que esperamos mas puntos
de recarga distribuidos y menos concentrados; por lo tanto, mas puntos de recarga en las provincias
de Lugo y Ourense.

Adaptando el cddigo .2.4 obtenemos las soluciones de p-centro.
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