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“Estrategias de control predictivo hibrido y su apicacion al ruteo dinamico de
vehiculos”

En esta tesis se presenta una formulacién analitica el desarrollo de metodologias
generales de solucién utilizando estrategias detr@ofredictivo Hibrido (HPC.) Se
plantea esquemas de solucién para el problema ldR@ariables manipuladas discretas y
para el problema HPC con variables manipuladas gstido discretas. Estos se resuelven
utilizando herramientas de optimizacion no lineakry forma original con algoritmos
geneéticos.

Posteriormente, las técnicas propuestas son ejgsagdhs para el control de temperatura de
un estanque con calefactores on/off con resultaapgrimentales (variable manipulada
entera) y un problema de control de nivel de utesia de estanques conico y cilindrico
con valvulas on/off y una filtracion a una altuig f(variable de estado y manipulada
entera.)

Finalmente, la ultima aplicacion y la méas imporgams el desarrollo de una estrategia HPC
para el problema de programacion operacional diceuahé itinerarios y rutas de vehiculos
en un sistema de transporte urbano de pasajerosecoitio puerta a puerta, que incluye
variables manipuladas y de estado enteras. Senpaesté esquema de solucidn que
incorpora un modelo del proceso basado en varialdesstado (con variables discretas:
tiempo de llegada a las paradas y ocupacion deeloigulos) y restricciones en el espacio
de busqueda de soluciones segun condiciones opeates. Se generaliza la metodologia
de solucién de control predictivo hibrido, inclugentécnicas de clasificacion difusa para
determinar patrones de requerimientos segun la deraia en que se realiza el control.
Los resultados comparativos se obtienen utilizaedomeracion explicita y algoritmos
genéticos y se desarrolla en detalle el procedimiele sintonia de los controladores
disefados.

En un trabajo futuro se podria incorporar la madétade la velocidad del sistema de
transporte de manera de poder implementar un fastientleteccion y aislamiento de fallas
para problemas de congestion de trafico.



A mis familiares que me han estado apoyando desde el cielo y a mi Lita carifiosa.



AGRADECIMIENTOS

Quiero agradecer a quienes hicieron posible el desarrollo de esta tesis. Primero estan mis
padres Leticia y Guillermo que gracias a ellos pude realizar mis estudios universitarios y
me apoyaron durante toda la realizacion de éstos. Luego a mi profesora guia Doris Saez
quien me dio la oportunidad de trabajar con ella en temas muy interesantes de
investigacion, me entregd muchas facilidades para realizar mi tesis y lo que mas le
agradezco es haber podido conocerla y todo lo que compartimos en lo cotidiano, lo cual
me sirvid de experiencia en lo profesional y de ejemplo en lo personal y para futuro.
También le agradezco a mi hermana Natania que me ayudé mucho cuando estaba
colapsado y a mi hermano Guillermo que me ayudd sobretodo a principio de la carreta. A
mis compafieros de laboratorio Roberto Zuiiga, Freddy Milla, Pablo Medina, Eduardo
Saez y Juan Solis con los cuales discutimos muchas ideas e hicieron mucho mas
agradable estos ultimos afios de carrera. Al profesor Cristian Cortés por guiarme en esta
tesis y sobre todo por la buena onda y por tener justo las palabras indicadas de apoyo en
momentos en que mas las necesitaba. Al profesor Raul Manasevich quien me guié como
docente y me ha servido de ejemplo con su tremenda trayectoria y en la forma de guiar y

relacionarse con la gente, ademas de su apoyo en muchas ocasiones.

Agradezco a Andrés Chong con quien empezamos en el tema de Control Predictivo
Hibrido y publicamos un articulo en el ACCA, cuyos resultados fueron mejorados y se
muestran en esta tesis. Debo agradecer también a Marcela Vizcay, Paul Baillaire y Ariel
Mufioz, con quienes durante su practica profesional se logré controlar y tomar datos
experimentales del control de temperatura con los calefactores on-off. También a Felipe
Murcia quien hizo el link con el grupo de transporte. Gracias también al profesor Igor
Skrank y a Simon Oblak de la University de Ljubjana con quienes se obtuvieron los
resultados mostrados en la identificacion y control basado en modelos difusos para
sistemas hibridos, trabajo que presenté en Vancouver en el World Congress Conference
on Computational Intelligence.

También quiero agradecerle a Ximena Chacon sus palabras cuando pensaba cambiarme

de especialidad y me motivé continuar en eléctrica, a Carlitos Aravena, Felipe Rios y



Claudio Garreton, compafieros de estudio en el plan comun eléctrico y amigos, a lan
Pelissier por la buena onda y a los profesores Manuel Duarte, Guillermo Gonzalez, Héctor
Agusto, Juan Carlos Travieso, Fernando de Mayo y Aldo Cipriano quienes junto a la

profesora Doris Sdez me ensefiaron lo que era el area de Control Automatico.

Y bueno, a todos los otros amigos que tuve en algin momento y que compartimos harto,
gue no estan relacionados con la tesis, pero que sin ellos mi vida hubiera sido monétona y
aburrida, Fabiana, Marité, Marcelo y Larry, José Valiente, Gabriel Espejo, {Loreto, Paola,
Paulina, Rodrigo}, Rigo, Leo, Oscarin, Cristian Cabello, Carola Méndez, Carmina, {kakitas
varios}, Adrianita, PoZeida, Zorro, Renata, Fefia, Alejandra (viva Ecuador!), Cristi
Oyarzun, Don Carlos Suazo, Johanna Monteiro, Loreto Boitano, y los que no me acorde

jeje.

También debo agradecer a Fondecyt y sus proyectos 1040698 “Sistemas de control
predictivo hibrido con variables continuas y cuantizadas”, 1030700 “Andlisis, disefio y
evaluacion de un sistema personalizado de transporte pulblico de alta cobertura:
Adaptacion al caso de la ciudad de Santiago”. Ademas agradezco al Instituto Milenio

“Complex Engineering System”.

Finalmente pero no altimo, a Dios.



INDICE

1. INTRODUGCCION ..ottt ettt ettt sttt e et e et et e et et e et e beeeestesneas 8
2. CONTROL PREDICTIVO HIBRIDO (HPC).....cviiteiue ceteetieceeece e sve e 10
2.1 Revision bibliografiCa .......ccuveiiiiieiie e 10
2.2 Formulacion general del problema de Control Pr  edictivo Hibrido ........... 12
2.3 Control Predictivo Hibrido basado en modelos|  ineales ............cccccceee. 14
Ejemplo: HPC lineal con cuantizacion en variables manipuladas ................... 16
2.4 Control Predictivo Hibrido basado en modelos di  fusOS ........ccccccvvvieeeennnns 20
Ejemplo: Control predictivo difuso con cuantizacion en variables manipuladas
y en variables de estado, sistemas tipo Witsenhausen..............cccoeeiiieeenn. 21
2.5 Algoritmos de Optimizacion Entera MiXta.  ..........eevvviivieimimimimimimiiie.. 24
2.5.1 Optimizacion Entera Mixta Lineal..........cooooeiiiiiiiiiiiii s 24
2.5.2 Optimizacion Entera Mixta No Lineal ...........ccccccooiiiiiiiiiiiiiniieeeeeeeeen. 28
2.5.3 Optimizacidon Entera Mixta basada en Algoritmos Genéticos................. 31
3.- ESQUEMAS DE SOLUCION PARA CONTROL PREDICTIVO Hi BRIDO.................. 35
3.1 HPC basado en modelos lineales, funcion objetiv. o0 cuadratica y variable
manipulada entera. Aplicacion: Control de Temperatu ra de un estanque ...... 35
3.1.1 DeSCripCiON del PrOCESO .......uuuvrurririiiiiriiiiriiiinnenienneennnannaeeseseeseeseeenenennnes 35
3.1.2 Base de eValUACION .........ccooiiiiiiiiiiieeie e 37
3.1.3 Resultados por SIMUIACION ...........ccevviiiiiiiiiiiiiiiiiieieiiieeeerree e 37
3.1.4 Resultados exXperimentales .........ccoooiiiee e 43
3.1.5 SiNteSiS Y CONCIUSIONES.......ccoo i 45

3.2 HPC basado en modelos difusos, funcién objetivo cuadratica y variable
manipulada y de estado entera. Aplicacion: Control de nivel de un sistema de

estanques hibridoS. ... 46
3.2.1 DeSCripCIiON del PrOCESO ....cceeeeeiiiiiiiiiieiie e e e e e e ettt ee e e e e e e e e e e ennnes 46
3.2.2 Modelacion Difusa para el sistema hibrido..........cccccoeeviiiiiiiiiiiineiens 47.
3.2.3 AIQOritmMO de SOIUCION ... 51
3.2.4 Resultados por SIMUIACION ...........cccvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeeeree e 55
3.2.5 SiNteSIS Y CONCIUSIONES........ueiiiiiiiiiiee e 60

4.- APLICACION AL PROBLEMA DE RUTEO DINAMICO DE VEH ICULOS................. 61

4.1 Revision bibliografica ... 61

4.2 Descripcion del problema ... 66

4.3 Control predictivo hibrido para el ruteo de veh  iculos .......cccooeeviiiiiiiininennnn, 71

4.3.1 Modelo del proceso (variables de estado tiempo y carga) ..............c..... 72



4.3.2 Funcion Objetivo y Horizontes de prediCCion ..., 82.

4.3.3 ZoNificacion difUS@ ........ccuuuuiiiiiieie e 88
4.3.4 Analisis del espacio de busqueda de soluciones y restricciones............ 93
4.4 Algoritmos de OPtIMIZACION  .......uuuuiuiiiiiiiiiiiiniii s saaaeseeebeeenenensnenenene 95
4.4.1 Optimizacion basada en Algoritmos Genéticos (GA).......ccccveeeeeeeeerennnes 96
4.4.2 Aplicacion de GA para el problema de ruteo dindmico ................c......... 97
4.4.3 Ejemplo por SIMUIACION .........cocieviiiiiiiie e 100
4.5 Pruebas por SIMulacCion ..o 105
4.5.1 Zonificacion difUSa ........cc.uuueiiiiiiiee e 106
4.5.2 HAPC basado en GA y zonificacion difusa ............cccceeeeveiiiiiiieeene, 109
4.5.3 Disminucion de areas en zonificacion clasica............cccceeeeeieeeeiniinnneee. 111
4.5.4 SINLESIS Y CONCIUSIONES ....ccoiiiiiiieeeeeeeeec e 118
5. CONCLUSIONES ... it e e et e e e e e e e e e e eeenns 119
REFERENCIAS ... e e et e e e e e e eban s 122
ANEXO: PUBLICACIONES GENERADAS ........oi it ettt a e 130
ANEXO 1: DISENO DE ESTRATEGIAS DE CONTROL PREDICTIV O HIBRIDO Y SU
APLICACION AL CONTROL DE TEMPERATURA DE UN ESTANQUE DE NIVEL..... 131

ANEXO 2: PROBLEMA DE RUTEO DINAMICO DE UNA FLOTA DE VEHICULOS CON
UN ENFOQUE DE CONTROL PREDICTIVO HIBRIDO BASADO EN ALGORITMOS
(€1 = N = 07 T OO 139
ANEXO 3: HYBRID PREDICTIVE CONTROL BASED ON FUZZY M ODEL................. 154
ANEXO 4: HYBRID ADAPTIVE PREDICTIVE CONTROL FOR THE MULTI-VEHICLE
DYNAMIC PICKUP AND DELIVERY PROBLEM BASED ON GENETI C ALGORITHMS

AND FUZZY CLUSTERING. .....ooiiiiiiii s e 163
ANEXO 5: HYBRID PREDICTIVE CONTROL FOR A REAL-TIME ROUTED TRANSIT
SY ST EM e 203

ANEXO 6. CONTROL PREDICTIVO HIBRIDO PARA UN SISTEMA PERSONALIZADO
DE TRANSPORTE PUBLICO PUERTA A PUERTA PROGRAMADO EN TIEMPO REAL



1. INTRODUCCION

El objetivo de esta tesis es presentar resultados y metodologia para aplicar el enfoque de
Control Predictivo Hibrido (HPC) al problema de ruteo dinamico de una flota de vehiculos

gue realiza un servicio de traslado de pasajeros puerta a puerta.

La modelacion del problema basada en variables de estado, la funcién objetivo flexible
que permite incorporar predicciones, el algoritmo de solucién usado y los resultados
obtenidos por simulaciéon, han sido un aporte para el area de Ingenieria Civil en

Transporte. (Ver en anexo publicaciones generadas).

Sin embargo, la metodologia empleada es genérica y se puede aplicar no solo a
problemas de transporte, los cuales de manera muy natural presentan variables
importantes enteras, sino que a procesos industriales. De hecho, la mayoria de estos
procesos contienen componentes de naturaleza discreta/entera, y en la actualidad, la
teoria de Control Predictivo Hibrido (HPC), ain en desarrollo, ha logrado resultados

promisorios.

La tesis se presenta de tal manera que la aplicacion en transporte sea consecuencia de
esta metodologia genérica. Para cumplir ese objetivo, en los primeros capitulos se
presenta la metodologia y algunos ejemplos ilustrativos, y finalmente, desde el enfoque de

Control Predictivo Hibrido se muestra la solucion al problema de ruteo dinamico.

En el Capitulo 2 se presenta el problema de Control Predictivo General y a partir de esta
formulacion se muestran algunos casos importantes como lo son HPC basado en
modelos lineales y HPC para procesos no lineales basado en modelos difusos. Al final del

capitulo se realiza una breve revision de algoritmos de optimizacién entera mixta.

En el Capitulo 3 se aplica la metodologia sistematica de resolucion de HPC a los
problemas de control de temperatura de un estanque con tres calefactores on/off (variable
manipulada entera) y al problema de control de nivel de un sistema de estanques no lineal
hibrido (variable manipulada y variable de estado discreta). Algunos de los resultados de

estos ejemplos han sido presentados en congresos, debido al aporte en la innovacion en



el algoritmo de optimizacion empleado (Algoritmos Genéticos). Los resultados
experimentales que se obtuvo, escasos en la literatura actual, son una prueba que valida

el método.

El Capitulo 4 muestra en detalle la solucion basada en HPC para el problema de ruteo
dinamico de una flota de vehiculos que realiza un servicio de traslado de pasajeros puerta
a puerta. Se emplean Algoritmos Genéticos en la optimizacion entera mixta no lineal y
clustering difuso para prediccién de demanda. Los modelos estan en variables de estados

y se presentan resultados por simulacion.

Como anexo se reportan las publicaciones generadas como parte de esta tesis.

Finalmente, cabe mencionar que esta tesis es fruto del esfuerzo del grupo de Control en

Transporte de la Universidad de Chile, que desde el afio 2004 se han dedicado a explotar

este nicho de investigacion.



2. CONTROL PREDICTIVO HIiBRIDO (HPC)

2.1 Revision bibliografica

En esencia todos los procesos industriales contienen componentes continuas y discretas
dados por ejemplo por valvulas on/off, switches, overrides logicos, etc. Estos procesos
gue involucran tanto variables enteras como continuas ya sea en el estado o en las
entradas se denominan sistemas hibridos. Los sistemas hibridos han sido ampliamente
estudiados en los Ultimos afios debido a la necesidad de nuevas herramientas que
permitan abordar sus problemas relacionados como son la identificacion de sistemas
hibridos, el control, la deteccion de falla, etc.

En cuanto al control, una técnica que ha resultado exitosa es la de Control Predictivo
Hibrido, en la cual se minimiza una funcién objetivo sujeto a las restricciones del modelo

el cual incorpora las caracteristicas hibridas del proceso, es decir, sus variables enteras.

Slupphuang et al. (1997) y Slupphaung y Foss (1997) presentan el disefio de control
predictivo con variables de entrada continuas y enteras. El controlador predictivo con
entradas continuas y enteras fue sintonizado usando programacién entera mixta no lineal.
En este caso, se resuelve el problema utilizando programacién no lineal entera mixta y se
evalla favorablemente frente a una estrategia de control predictivo con separacion de las
variables continuas de las variables enteras. La estrategia propuesta la aplicaron por
simulacidn al control de nivel y temperatura de un sistema de estanques.

Bemporad y Morari (1999, 2000) presentan un esquema de control predictivo hibrido que
incluye restricciones operacionales. En este caso, el problema se resuelve usando
programacién entera mixta cuadratica (MIQP). Los algoritmos propuestos se aplican por
simulacién a un sistema de turbinas, el cual incorpora variables manipuladas enteras. El
principal problema de MIQP es la complejidad computacional que aumenta el tiempo

necesario para encontrar una solucion.

Bemporad et al. (2002) establecen que un sistema hibrido con un controlador predictivo

basado en una funcién objetivo cuadratica y restricciones lineales es una subclase de



sistema hibrido MLD (“Mixed Logic Dynamical”). En otras palabras, el sistema en lazo

cerrado esté caracterizado como un sistema hibrido.

Thomas et al. (2004) describe un algoritmo de Control Predictivo Hibrido basado en
particion poliedral del espacio de estado. Proponen dividir el espacio de espacio en
regiones poliedrales en donde ocupan un modelo MLD simplificado para describir la
dindmica en cada region. Con este enfoque busca disminuir el tiempo computacional y lo

aplican al control por simulacion de un sistema de estanques de nivel.

Becutti et al. (2004) proponen descomposicion Lagrangeana temporal para resolver el
problema de HPC, en donde ocupando propiedades de dualidad, trasladan el problema
original a una secuencia de problemas de menor dimension. Esta solucién es heuristica

en el sentido que no logra el 6ptimo global, sin embargo se aproxima bastante a este.

Potocnik et al. (2004) proponen un algoritmo para control predictivo hibrido con entradas
enteras basado en analisis de alcanzabilidad. El tiempo computacional es reducido por la

construccién y corte de un arbol de evolucion.

Las estrategias de HPC mas usadas involucran dos algoritmos de optimizacion:
Enumeracion Explicita (EE) y Branch and Bound (BB). Ambos permiten resolver
problemas de optimizacién entera-mixta (MIOP) (Floudos, 1995), pero el elevado esfuerzo
computacional, especialmente en el caso de EE, hace que sean ineficientes para resolver
problemas en tiempo real. Como solucion a esto, en esta tesis se proponen Algoritmos
Genéticos (GA) como herramienta eficiente para resolver el problema de optimizacién

entera mixta no lineal.

En cuanto al problema de identificacion hibrida, recientemente se han propuesto algunos
métodos. Palm y Driankov (1998) presentan una identificacién jerarquica obteniendo un
modelo difuso con switches. EI método propuesto considera una identificacion difusa tipo
caja negra usando clustering difuso y algunos conocimientos a priori sobre los estados
discretos; sin embargo, el Gltimo paso no es generalizable. Luego, Girimonte y Babuska
(2004) describieron dos métodos de seleccién de estructura para modelos no lineales con
entradas discretas y continuas. El primer método se basa en clustering difuso, usando

conjuntos difusos para obtener las entradas relevantes. El segundo método es un



algoritmo de induccién incluido en un método de blsqueda. Los resultados muestran que
el clustering difuso es mas rapido en términos de tiempo computacional. Sin embargo, la
desventaja del método es el aumento del tiempo computacional en la medida que se

aumenta el horizonte de busqueda.

En esta tesis se propone ocupar un modelo difuso para realizar las predicciones del
sistema hibrido en el esquema de control. Como el problema de optimizacién asociado al
caso de control predictivo difuso hibrido (HFPC) es altamente no lineal, se emplea
algoritmos genéticos para resolverlo. Sarimveis (2003) usa algoritmos genéticos en
control predictivo difuso sin variables enteras y prueba que la técnica provee soluciones
razonables en un tiempo computacional reducido.

A continuacion, se presenta la formulacion del problema HPC general y los casos:

- HPC con entrada entera.

- HFPC con variables de estado continuas y enteras, y entrada entera.

En el capitulo 3 se muestran resultados por simulacién y experimentales en el control de
dos sistemas adecuados para cada caso. En los ANEXO 1 y ANEXO 3 se encuentran las

publicaciones de los resultados por simulacion.

2.2 Formulacion general del problema de Control Pr  edictivo Hibrido

Los sistemas hibridos se pueden denominar como sistemas dinamicos légicos mixtos
(MLD) que describen estas componentes hibridas como un sistema de ecuaciones
diferenciales sujeto a inecuaciones que involucran variables binarias y continuas. Estas
variables pueden ser estados y/o variables de entrada del sistema.

Los sistemas hibridos MLD se pueden definir en general como:



K(t+2) = 1 (x(1),u(9.5() . 4 9)
()= a(x()u(9.0(9. 4 1) @
n(u(t).5(8). 49, % )< 0

Donde x(t)= [)gT (1), x"( t)] OR*x{0,4" son los estados continuos y binarios,
u(t)= [ucT (t),u"( t)] OR™x{0,3" son las entradas o variables manipuladas continuas
y binarias, y(t) :[ycT (1), y,T(t)]D R%x{0,3" son las salidas continuas y binarias, y

o(t)0{0,3" ,z(t)O R: representan variables auxiliares binarias y continuas,

respectivamente. La funciones generales f(), g() y h() son las que definen las ecuaciones
de estado, salida y restricciones del sistema en variables de estado. Las ecuaciones de

estado estan incluidas en el primer término de (1), la salida en el segundo y las

restricciones sobre el estado, entradas y variables z(t) y d(t) son incluidas en el tercer
término.

Para el disefio de un Control Predictivo Hibrido se necesita una funcién objetivo que
represente de buena manera los objetivos de control del proceso. El controlador calculara

las acciones de control que minimizan la funcién objetivo, que en general se puede

escribir como:
min J= J(D,S,*z,*xﬁg )

{u(®),u(t+1),...u &+ N,-1)

J es cualquier funcién objetivo multivariable cuyas variables son los vectores:

[
[
z=[Z(t+1),...{ t N[ (3)
[x(
[



t es el instante de tiempo actual, X(t) el estado actual, N el horizonte de prediccién,
{u(t),...,u(t+ N, —:I)} la secuencia de control que minimiza la funcién de costos (2)

sujeta a (1), Ny el horizonte de control, u(t+ k) es constante para K= N, .

2.3 Control Predictivo Hibrido basado en modelos | ineales

Los sistemas hibridos MLD, pueden ser modelados como un sistema de ecuaciones
lineales sujeto a inecuaciones que involucran variables binarias y continuas. A partir del
caso general (1), escogiendo f() y g() lineales y h() funcion lineal afin, se puede llegar a la

expresion para el caso lineal propuesta por Bemporad y Morari (1999):

x(t+1) = AX(t)+ Bu §+ BS( )+ B £ )
y(t)=Cx(t)+ Qu( )+ Do()+ DA ) (4)
“E<Eu()-ES()-E{ )+ EX}

Donde Xx(t)= [)gT (1), %" ( t)] OR*x{0,4" son los estados continuos y binarios,
u(t) = [ucT (8, u™( t)} OR™x{0,3" son las entradas o variables manipuladas continuas
y binarias, y(t) =[ycT (1), y,T(t)]D R*x{0,3" son las salidas continuas y binarias, y

o(t)0{0,3” ,z(t)O R- representan variables auxiliares binarias y continuas,

respectivamente. A, By, B,, Bs, C, Dy, Dy, D3, Ey, E,, Es, E4 Y Es son matrices que forman
las ecuaciones y restricciones del sistema en variables de estado. Las ecuaciones de

estado estan incluidas en el primer término de (1), la salida en el segundo y las

restricciones sobre el estado, entradas y variables z(t) y J(t) se incluyen en el tercer

término.

El Control Predictivo Hibrido puede ser disefiado basado en la minimizacién de cualquier

funcidn objetivo que sea coherente con los objetivos del controlador. En general la funcion



objetivo J puede ser multivariable como se muestra (2) y el problema de optimizacion
tendrd como vectores de variables los mostrados en (3). El algoritmo de optimizacion

entregara una secuencia de acciones de control:

=[u(t), u(t+2),..u(t+ N- DT (5)

i)

de la cual, segun el horizonte deslizante, solo se extrae y se aplica al sistema su primera

componente u(t) la cual representa a la accion de control adecuada que lleva al sistema

a su siguiente estado x(t +1) minimizando el funcional objetivo (2).

Para propdsitos de regulacion y seguimiento de referencia, se plantea la siguiente funcion
objetivo cuadrética:

2= fu(e Q- (e B + o B-a (e B | £ v k- A+ N
o+ R (e 0

Donde u,,d,,z,, X. y Y, son vectores con valores de las variables en el punto de equilibrio

e’ el

(6)
+Hx(t+ k+ - x (t+ k+ 3

—12 —\T -
o valores de trayectorias de referencia. El operador satisface Hh”Q :(h) [Q, [h, Q4, Q2

Qs, Q4 y Qs son matrices de peso.

El resultado de la optimizacion de la funcion objetivo (6) sujeto a las restricciones del
, . * * * T

modelo (4) dara como resultado G :[u (),u(t+1),....0 (t+ N, - :D] que representa

a la secuencia de acciones de control que mueven el estado desde la condicion inicial

x(k) al estado de equilibrio o a la trayectoria X, y minimiza la funcion de costos (6) sujeta

a (4). Segun el horizonte deslizante, solo se extrae y se aplica al sistema su primera

componente U’ (t) la cual representa a la accion de control adecuada que lleva al sistema

a su siguiente estado x(t +1) minimizando el funcional objetivo (6).



En resumen, en el disefio de una estrategia de control predictivo hibrido, tanto variables
manipuladas como estados pueden ser enteros. Estos problemas de optimizacion son
dificiles de resolver analiticamente y se han desarrollado muchos métodos numéricos
tanto analiticos (enumeracion explicita, branch and bound, descomposicién de bender,
etc.) como heuristicas (algoritmos genéticos, enjambre de particulas, etc.) para resolver
problemas especificos.

Ejemplo: HPC lineal con cuantizacion en variables m  anipuladas

En este caso se considera que las variables de estado del sistema son continuas

x(t) = [XCT (t)] OR™ y que la variable manipulada puede tomar valores tanto continuos

como binarios u(t) = [ucT (1), qT(t)] OR™x{0,3" . No se consideré necesario incluir en

la salida los valores de las entradas aplicadas, y que esta puede indicar algunos valores

de variables de estado. Por lo tanto la salida s6lo tomard valores continuos

y(t)=[y (]OR".

En una primera aproximacion se abord6é una familia de problemas que satisfacen las

siguientes ecuaciones para las matrices definidas para (3):

B,=Bs;=E,=E3z=0 (No hay variables auxiliares)

D,=D ,=D3;=0 (La salida sera una variable de estado)

La ecuacion (1) quedara expresada por:

(1+2)= A9+ B(}
y(t)=Cx(1) 7)
~E<Eu()+EX}

Donde el primer termino es la ecuacion en variables de estado, el segundo la salida del
sistema y el tercero restricciones de operacién tanto para la variable manipulada como



para las variables de estado (entre ellos también pueden incorporarse restricciones para

la salida).

El controlador predictivo generalizado (GPC: “Generalizad Predictive Controller”)
propuesto por Clarke (1987) se disefia considerando un modelo ARIX del proceso
(“AutoRegressive Integrated with eXogenous variable™). A partir de la ecuacién (7) y
tomando transformada zeta, se tiene que la funcién de transferencia entre la salida y la

entrada esta dada por:

G(z):M:C(Z]I— A" B ®)

u(2)

G(z) puede ser una matriz segin el nimero de salidas y entradas que tenga el sistema.

Cada una de sus componentes sera una funcién de transferencia SISO que representara
la respuesta al impulso cuando se consideran todas las entradas y salidas nulas con
excepcion de la entrada y salida correspondiente a la fila y columna que se tome. Se
considera el caso en que hay una sola salida (p.=1) y una sola entrada (m.=0 y m, libre),
obteniéndose el siguiente modelo ARIX:

, A=1-7"1, y(t) es la variable

Donde A(z") y B(z") son polinomios, G(z)= A( _1)

controlada, u(t) es la variable manipulada y e(t) es ruido blanco con esperanza igual a

Cero.

La salida predicha a j pasos, considerando las sefales de salida hasta t y las acciones de

control futuras, esta dada por:

Y, (t+ )= Gdu(t+ j=1)+ Fy(1)
con G, =FE (q'l) B( q'l), Ejy Fj polinomios Unicos definidos por el polinomio A y el

intervalo de prediccion j.



El algoritmo de Control Predictivo Generalizado (GPC), calcula las acciones de control

futuras, minimizando la siguiente funcién de costos:

J= i (§/(t+ K) - T(t+ k))T [Q:y(t+ K- t+ k))+/l i (Aa(t+k-1)) qau(t+ k-12)) (@)
=

k=N,
Donde N; y N corresponden a los horizontes de prediccién, N, es el horizonte de control,

):/(t+ K) es el vector de prediccion a k pasos para la variable controlada, T (t +K) es el

vector de referencias futuras y A es un factor de peso. Esta funcién objetivo es un caso
particular de la funcién objetivo planteada en (6), donde las matrices ajustadas segun la

dimension de cada variable son:

Q]_ =/ D-(mb+m+l)>(r@+ m+1)
Qz = of]xr]
Q3 = Or T

La matriz Q; genera las diferencias en la variable manipulada mediante la funciéon
matricial T (un ejemplo se mostrard a continuacion) y las dimensiones de las matrices
estan dadas por las dimensiones de las variables de estado (n.), de entrada (m.xm)) y de
salida (p.). Por facilidad se incorpora dentro del vector de acciones de control a u(t-1) que

es una variable conocida y necesaria para calcular Au(t). Para un ejemplo donde el

horizonte de control es 9, la matriz Q, de transformacion tiene la forma:



1 -1 0 0 0 O O O O O
-1 2 -1 0 0 O O O O O
0O -12 -1 0 O O O O O
o 06 -1 2 -1 0 O O O O
o 0 0 -1 2 -1 0 O O O
Ql =/ Er(m;+m+ﬂ><(m;+m+l) =/ |:rlelo =A 0 0 0 0 -1 2 -1 0 0 0
o 0o 0o 0 0 -1 2 -1 0 O
o 0 0o 0o 0 0 -1 2 -1 0
O 0o 0o 0o 0 0 0 -1 2 -1
0 0 0 0 0 0 0 0 -1 1]
Con estas matrices la funcion objetivo queda de la forma:
. Ny 2 N 2
(LD N- 1) )= ;HU(H k-1)- %Hq +;H [t K- ¥HQ; (10)

En la préactica, se requiere mantener las variables del proceso en rangos que aseguren el
buen comportamiento de los equipos y evitar situaciones criticas. Por ejemplo, los
actuadores tienen restricciones de limite y velocidad. Ademas, los puntos de operacién
del proceso estan determinados por objetivos econémicos, que usualmente llevan al
proceso a operar cerca de las restricciones. Los sistemas de control, en especial, los
sistemas de control predictivo se anticipan a estas restricciones y corrigen las acciones de
control.

Las restricciones tipicas son de rango en la variable manipulada, en la variacién de la
variable manipula o en el rango de las variables controladas, es decir:

Upin S U(t+1=1) < Uy,

min —
Au,, <Au(t+i-1) < Au,, (11)
min < 9(t+ J)S ymax
j = Nl; vaey N2 ei= N]_, veey Nu.
Estas restricciones suelen ser incorporadas en el modelo, ocupando el tercer término de

la ecuacion en variables de estado (7).



Finalmente, utilizando algoritmos de programacion cuadratica u otro algoritmo
especializado, se resuelve el problema de optimizacién en el cual se minimiza la funcién
objetivo (10), sujeta a las restricciones dadas por las predicciones y las restricciones
definidas en (11) (Tsang y Clarke, 1988). En la Figura 1 se muestra un esquema del

funcionamiento de una planta hibrida con el controlador propuesto.
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FIGURA 1. ESQUEMA LAZO CERRADO CON CONTROL PREDICTIVO HIBRIDO.

2.4 Control Predictivo Hibrido basado en modelos di fusos

La estrategia Control Predictivo Hibrido basado en modelo difusos (HFPC) es una
generalizacién del control predictivo basado en modelos (MPC) en donde el modelo
prediccion incorpora tanto las variables discretas/enteras como continuas (Nufez et al
2006). No se encontraron otras referencias respecto a este tema puntual, pero en la
literatura se puede hallar una amplia gama de trabajos en el tema de Control Predictivo
basado en modelos difusos. Una completa recopilacion y aportes en este tema se
encuentra en las tesis de magister de D. Saez (1995) en donde se estudiaron diversos
algoritmos de control, entre ellos: control lineal cuadratico realimentado en el estado,
control predictivo generalizado, y control basado en un modelo difuso. La principal
contribucion de esa tesis es la derivacion original de dos algoritmos de control basados en
modelos difusos: el control lineal cuadratico difuso y el control predictivo generalizado

difuso.



Se propone a continuacion ocupar un control predictivo hibrido basado en algin modelo
difuso que incluya las caracteristicas hibridas del sistema y que sea capaz de resolver el

siguiente problema de optimizacién entera mixta no lineal.

min J=J+A],

{u(k), u(k+1),...,u(kr Ny -1}

Ny

3= 2 ((k+ )= r(k+j)), 3, = iAu( k+ j-1)° (12)

=Ny i=Ng

donde J es la funcién objetivo, y(k+j) corresponde a la prediccién a j pasos para la variable
controlada dada por el modelo difuso, r(k+j) es la referencia, Au(k+j-1) es el incremento de
la accion de control y A es un factor de peso. N;, Ny y N, son el horizonte de prediccion y
de control respectivamente. El resultado de la optimizacién sera una secuencia de

acciones de control {u(k),....u(k+Ny-1)}.

El problema de identificacion difusa del sistema hibrido puede ser no trivial. Si bien no es
el objetivo de esta tesis indagar en el problema de identificacion, se presenta a

continuacién una alternativa para el caso de control de sistemas tipo Witsenhausen.

Una vez resuelto el problema de identificacion, es posible resolver el problema HFPC con
variable manipulada entera ocupando Algoritmos Genéticos tal y como se muestra en el

capitulo 2.2 mediante un ejemplo de control de estanques hibridos.

Ejemplo: Control predictivo difuso con cuantizacién en variables manipuladas y en

variables de estado, sistemas tipo Witsenhausen.

En esta tesis se abordan sistemas con estados que presentan variables enteras y
continuas, en los cuales el estado continuo se mantiene continuo incluso cuando los
estados discretos cambian. La transicion del sistema ocurrira cuando uno o mas estados
continuos satisfagan condiciones definidas para cada transicion. Este tipo de sistemas
hibridos se conocen como del tipo Witsenhausen (Witsenhausen, 1966). Se describe en

forma general como:



Xk+1 = fq< (Xk’ uk)

13
G = 9(%, 9cy) 49

donde X, OR" es el vector de estado, u, JR" es el vector de entradas y g, ]S con

S={1,...,s} es el vector de estado de switching para cada regién. Esto significa que los
estados del sistema hibrido estan descritos en cualquier instante de tiempo k por el
conjunto de estados (x,qx) en el dominio R"xS. En general el estado discreto (o de switch)

gk depende del estado x¢ y del estado discreto previo gx... EI comportamiento local del

sistema esta descrito por las funciones f_para cada estado discreto, y g es la funcion de

transicidn entre regiones para los estados discretos o de switch.

El esquema de control de este tipo de sistema es un caso particular del caso Control

Predictivo Hibrido general planteado con las ecuaciones (1).

Para efecto de identificacion, los sistemas de tipo Witsenhausen pueden ser representado
mediante el siguiente sistema difuso de dos niveles, los cuales fueron descritos por
Tanaka et al. (2001). Esos dos niveles son el nivel de switch entre regiones y el nivel de

modelo difuso local. La forma clasica del sistema difuso de dos niveles es:

s R
xm:; ;ui(q)ﬁj(4>(q X+ bu+ )
1, q 03
0, g0

14, (z,)
Bi(z) = Rl:lp
ZDA;«@;)

j=1

v (9) :{

donde s es el nimero de regiones de switch, r; es el nimero de reglas en la i-esima regién

de switch S, v (q) es un valor de peso que activa cada region de switch el cual es

descrito por el estado de switch actual ¢ y define la region actual, y £ (z) es una

funcién de pertenencia para cada modelo local definido por el vector de premisas



z.=[z, z,...z,] y los conjuntos difusos locales A, (r=1..,p), con A,(z) el

grado de pertenencia de la variable premisa (z ) al conjunto de pertenencia A,j -

La estructura de las ecuaciones dinamicas para el caso de dos niveles es muy adecuada
cuando las regiones de switch se conocen exactamente. Sin embargo, se busca manejar
un caso genérico en el cual las regiones de switch son desconocidas y no se posee
informacién avanzada al respecto. Se supondra que lo Unico conocido son datos de
entrada y salida. Entonces, se propone estructurar un modelo difuso continuo de un solo
nivel e imponer la caracteristica hibrida (regiones de switch) dentro de las funciones de

pertenencias.

El modelo puede ser descrito entonces por:

SR
xk+1=;ui(4)(a>§+ b, + 1)

p

|_l B, (%) (14)
H(Z) =g

Z[l B, (z,)

i=1

donde f4(z) es el grado de pertenencia del producto entre el valor de peso que activa
cada region de switch y la funcion de pertenencia del modelo local definido, que queda
definido por el vector de premisas z . La naturaleza hibrida del sistema se incorporara
entonces en la forma de las funciones de pertenencia. El criterio ocupado para su

distribucién esta basado en el andlisis de valores y vector propios de las matrices de

covarianzas de los clusters, obtenida a partir del algoritmo de cluster realizado. Sean los

centros de los clusters v, los valores propios de los cluster {4,,4,,...,4.}, y sus vectores

propios {Ql,(qz,... qo} , donde los valores propios y los correspondientes vectores propios

estan ordenados en orden descendiente segun los valores propios. Por medio del analisis
de los vectores propios mas importantes (componentes principales en cuyas direcciones
se entrega la mayor cantidad de informacién), se puede detectar la regién de switching. El

criterio usado es conocido como el procedimiento de unir clusters similares, el cual fue



ocupado exitosamente para detectar las regiones de switch en el caso presentado en el

capitulo 2.2.

2.5 Algoritmos de Optimizacién Entera Mixta.

Los problemas de Optimizacion Entera Mixta se pueden clasificar segun su linealidad. De
aca surgen distintos métodos para resolver problemas de Optimizacién Entera Mixta
Lineal (MILP) que se aplican cuando tanto la funcién objetivo como las restricciones del
problema son lineales con respecto a sus variables de optimizaciéon. Pero en general el

problema de control predictivo hibrido es no lineal.

En el caso de HPC con variables manipuladas enteras y continuas, con propdsitos de
regulacién y seguimiento y modelo de prediccion ARIX (lineal), la funcién objetivo
planteada es cuadratica y por lo tanto ese problema debera ser resuelto ocupando algun
método de Optimizacion Entera Mixta No Lineal (MINLP). En este caso particular es
posible explotar la convexidad del problema en la medida que las restricciones
operacionales sean convexas, ya que la funcién objetivo cuadratica es convexa al igual

gue las restricciones dadas por el modelo lineal.

En el caso de HFPC, tanto la funcién objetivo como el modelo son no lineales. Ademas, y
en general, el problema serd no convexo debido al modelo difuso y sus funciones de
pertenencia.

Se presenta a continuacién una breve revision de los algoritmos mas importantes de
optimizacion entera mixta. Se muestra el caso lineal para efectos de que se comprenda la
dificultad del problema, la cual se amplifica cuando se resuelve el caso no lineal.

2.5.1 Optimizacion Entera Mixta Lineal

La formulacion del MILP con variables binarias es:



min(ch+ d’ y)

st Ax+ By< L
xOXOR
yo{ 0}’

Donde x es un vector de n variables continuas, y es un vector de g variables binarias, c y

(15)

d son vectores de parametros de tamafio (nx1) y (gx1) respectivamente, A y B son
matrices constantes de dimensiones apropiadas y b es un vector de p desigualdades.

La mayor dificultad de los problemas MILP se deben a la naturaleza combinatorial del
dominio de las variables y. Cualquier seleccién de 0 o 1 para los elementos del vector y
resulta un problema de programacion lineal LP para las variables x el cual puede ser

resuelto y se puede encontrar su 6ptimo global.

Una opcion para resolver este problema es seguir la técnica de enumeracion explicita
(EE), enumerando todas las posibles combinaciones de variables binarias para los
elementos del vector y. Desafortunadamente, el tiempo computacional con esa técnica
crece exponencialmente al aumentar el nUmero de variables binarias. Por ejemplo, si
consideramos 100 variables binarias, el niamero de combinaciones es de 2'®. Como
resultado podriamos tener que resolver 2'® LP. Entonces la técnica de enumeracion

explicita se puede tornar prohibitiva para problemas con muchas variables binarias.

Se ha realizado analisis de complejidad para muchos tipos de problemas de programacién
entera mixta. En particular, el problema (15) pertenece a la clase de problemas NP-Hard,
gue son problemas cuyo espacio de soluciones factible crece combinatorialmente al
agregar una nueva variable de optimizacién. En un problema de Control Predictivo Hibrido
es comun variar el horizonte de control. Cuando este horizonte aumenta, se agrega

variables de optimizacion entera al problema por lo que crece combinatorialmente.
A pesar de la naturaleza combinatorial de los modelos MILP de la forma (15), se han
propuesto y aplicado exitosamente muchos algoritmos en problemas de aplicacion de

mediana y larga escala.

Los algoritmos propuestos, se pueden clasificar como:



0] Métodos de Branch and Bound, donde se emplea un arbol de combinaciones
0-1 y la region factible de solucibn es particionada en subdominios
sistematicamente y se generan cotas superiores e inferiores a diferentes
niveles del arbol con el fin de aplicar ciertos criterios para no recorrer el arbol
completo.

(i) Métodos de Planos Cortantes, donde la region factible no es dividida en
subdominios sino que se crean nuevas restricciones (cuts) de manera de
reducir la regién factible hasta encontrar una solucién binaria éptima.

(iii) Métodos de descomposicion, donde la estructura matematica es explotada

mediante particion de las variables, dualidad y métodos de relajacion.

(iv) Métodos basados en légica, donde técnicas de inferencia simbdlica o
restricciones disyuntivas son utilizadas para expresarlas en términos de
variables binarias.

Dentro de las cuatro clases de algoritmos, el método de Branch and Bound sera explicado
con mayor detalle.

Método de Branch and Bound

El problema (15) se puede resolver utilizando el método de optimizacion Branch and
Bound (Floudas, 1995).

En este método, se aplica reglas para evitar enumerar todas las combinaciones posibles
de las variables enteras o binarias y se basa en resolver problemas continuos que buscan
encontrar soluciones enteras mejores a la mejor solucion factible que se haya localizado
hasta el momento, explorando todo el dominio del problema original, si es necesario. Esto

permite ahorrar un apreciado esfuerzo computacional.



El método Branch and Bound para el caso de problemas de optimizacion convexos (entre
ellos el caso lineal y el de Control Predictivo Hibrido con funcional cuadratico y

restricciones lineales), se puede resumir como:

1. Resuelva el problema de optimizacion relajado con todas las variables continuas, es
decir, sin considerar que las variables “y” son binarias (enteras) (Problema PO0). Si el
resultado es que todas las variables y tienen valores binarios, ésta es la solucién

Optima. En caso contrario se crean dos subproblemas. Se escoge la variable continua

mas fraccionaria (y,,) y se construye el subproblema 1 (P1) agregando la restriccion

Y, <1y el subproblema 2 (P2) agregando la restriccion Yy, <0.

2. Seleccione el siguiente subproblema a resolver. Se resuelve el problema de
optimizacion con restricciones. Si la funcién objetivo evaluada en el éptimo es mayor
gue el funcion objetivo evaluada en la mejor solucién entera encontrada, entonces se
obtiene como salida del problema la mejor solucion factible encontrada y se regresa al
problema anterior. Al hacer esto se eliminan las posibles ramas que se generarian a
partir de este problema. Si no se cumple lo anterior se escoge la variable mas

fraccionaria (Y,,) y se crean dos nuevos subproblemas agregando las restricciones

Y, <1 para el primer subproblema y agregando la restriccion y,, <0 para el segundo

subproblema.

3. Si hay subproblemas por resolver, se regresa al paso 2. Si no hay subproblemas por
resolver, entonces la solucion éptima es la mejor entera que se haya encontrado hasta
el momento. Si no hay soluciones el problema es infactible.

En la Figura 2 se muestra un diagrama del arbol completo de decision del método de
Branch and Bound. Es importante sefialar que salvo en el peor caso, no todos los nodos

seran recorridos en la medida que se vayan eliminado ramas infactibles o suboptimas.
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FIGURA 2. ESQUEMA ARBOL COMPLETO PARA ALGORITMOS BRANCH AND BOUND.

2.5.2 Optimizacion Entera Mixta No Lineal

La formulacién del MINLP con variables binarias es:

min f (X, y)

st g(x,y)=sC
xOX0OR (16)
yo{ o}’

donde x es un vector de n variables continuas, y es un vector de q variables binarias,

f(x,y) es la funcién no lineal que se desea optimizar y g(x,y) un vector con las restricciones
no lineales.

Métodos de enumeracion explicita se hacen ineficientes si es que el dominio de las
variables enteras no se acota.



En orden cronolégico de desarrollo, se encuentran los siguientes métodos (Floudos,

1995):

(i)

(ii)

(iif)

(iv)

v)

Descomposicion de Benders Generalizada (GBD), donde se crean dos
secuencias de actualizacién de las cotas superior (no creciente) e inferior (no
decreciente) que convergen en un numero finito de iteraciones. La cota
superior corresponde a la solucién de subproblemas en las variables continuas
arreglando las enteras mientras que las cotas inferiores se encuentran en
métodos basados en la teoria dual.

Branch and Bound (BB), donde comienza con la relajacion del problema
(soluciones que se buscan continuas) y presenta a continuacién una
enumeracién en donde se arreglan una variable entera en cada nodo.
Dependiendo del tipo de funcién objetivo, se puede determinar en un tiempo
inferior a la enumeracién de todas las soluciones factibles, la solucion del

problema de optimizacion.

Aproximacion exterior (OA), enfocado a problemas con restricciones de
desigualdad no lineales, crea secuencias de cotas inferiores y superiores como
GBD, pero tiene la caracteristica propia de usar la solucién del problema de
encontrar la cota superior y linealizar la funcién objetivo y las restricciones
alrededor del punto. Las cotas inferiores en OA se basan en la acumulacion de
funciones objetivos linealizadas y restricciones, alrededor de los puntos

encontrados por la solucion primal.

Aproximacion factible (FA), redondea el problema relajado a una solucién

entera, y ocupando ciertos criterios logra encontrar 6ptimos locales.

Aproximacién exterior con relajaciones de igualdad (OA/ER), extiende OA para
manejar restricciones de igualdad no lineales, relajandolas en desigualdades

segun el signo de sus multiplicadores.



(vi) Aproximacion exterior con relajaciones de igualdad y penalizacion aumentada
(OA/ER/AP), introduce una funcién de penalizaciéon en el subproblema de la
cota inferior de OA/ER.

(vii)  Aproximacion exterior generalizada (GOA), extiende OA a problemas no
lineales.

(viii)  Descomposicion cruzada generalizada (GCD), usa informacion primal y dual
explotando ventajas de GBD.

Cabe mencionar que estos algoritmos son clasificados segun:

0] Algoritmos basados en descomposicién (GBD y GCD)

(i) Métodos basados en linealizaciones (OA, OA/ER, OA/ER/AP, GOA)

Ambos tipos de algoritmos resuelven MINLP por procesos iterativos. El problema es
descompuesto en un subproblema NLP (problema no lineal) en el cual se mantienen
valores de las variables enteras fijas y un problema maestro MILP. El subproblema NLP
optimiza las variables continuas y proveen de una cota superior a la solucion MINLP,
mientras que el problema maestro MILP tiene el rol de predecir una nueva cota inferior
para el problema MINLP, asi como también una nueva variable entera para cada
iteracion. La busqueda termina cuando la cota inferior predicha es igual o excede a la
actual cota superior. El esquema se muestra en la siguiente Figura 3.

La principal diferencia entre GBD y OA es en la definicién del problema MILP maestro. En
el algoritmo GBD, el problema MILP maestro esta dado por una representacién dual de un
espacio continuo, mientras que en el método OA, esta dado por una aproximacién primal.
En general, el método OA requiere menos iteraciones y entonces la solucién de menos
subproblemas NLP, pero los problemas MILP requieren mas tiempo computacional en
comparacion con GBD. (Grossmann 1990).

Para tener suficientes condiciones de convergencia, los métodos de solucién requieren

gue el problema MINLP satisfaga algunas condiciones de forma convexa.



En términos de performance algoritmica y computacional con MINLP, problemas muy
largos (cientos de variables binarias, miles de variables continuas y cientos de
restricciones) han sido resueltos (Sahinidis y Grossman, 1989). Ninguno de los métodos

ha mostrado ser constantemente superior en todas las aplicaciones.
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FIGURA 3. ESQUEMA SOLUCION PROBLEMA MINLP.

2.5.3 Optimizacion Entera Mixta basada en Algoritmo s Genéticos

Las heuristicas son procedimientos que buscan una buena solucion al problema de
Optimizacién Entera Mixta No Lineal en un tiempo computacional reducido y cercano al
Optimo global. Es muy improbable que una heuristica pueda replicar la solucién exacta del
problema de optimizacion; no obstante, una buena heuristica puede lograr soluciones muy

cercanas al 6ptimo buscado.

Para reducir el tiempo computacional estos métodos evitan calculos de gradientes y

realizan una blsqueda de soluciones basada en ciertas reglas.



Entre estas heuristicas se pueden mencionar Redes Neuronales y Algoritmos Evolutivos
los cuales incluyen Algoritmos Genéticos, Programaciéon Evolucionaria, Estrategias

Evolutivas y Programacién Genética.

Para poder aplicar estas heuristicas se requiere en primer lugar tener una codificacion de
las soluciones factibles. Esta codificacion le asignara a cada variable de optimizacion
entera un gen el cual puede tomar los valores dentro de un cierto rango en el cual le es
permitido variar. Las variables que no sean enteras seran consideradas como variables
libres para efecto de la seleccién de individuos, pero al momento de evaluar el “fitness” (o
funcion objetivo) asociado a un cierto individuo se debera en primer lugar resolver el
problema de optimizacion no lineal sujeto a restricciones de individuo fijo y luego con la
solucion del problema evaluar la funcion objetivo global. Dado que se cuenta con software
adecuado para resolver problemas de optimizacién no lineales continuos, la seleccién de
individuos evitara tener que resolver problemas no lineales enteros mixtos. El esquema de
solucién es similar entonces al de la Figura 3, con la salvedad que el problema maestro
sera reemplazado por un algoritmo evolutivo que seleccione las mejores soluciones
encontradas y produzca nuevas posibles generaciones y se tendran la cantidad de

individuos propuesta de problemas NLP en paralelo. Ver Figura 4.

Este esquema presenta la ventaja de que no requiere del problema maestro MILP, y que
no trabaja con iteraciones secuenciales como lo hace el esquema de la Figura 3, por lo
que se puede formular con busqueda en paralelo de soluciones (para problemas muy
complejos se puede ocupar un cluster de computadores, donde cada uno resuelva el
problema para un individuo de la generacion).

Estos algoritmos varian en la forma en que se producen las nuevas generaciones y a
continuacién dos métodos para hacerlo: la primera forma es la convencional en donde se
aplican operadores de “mutacion” y “crossover” para producir nuevas generaciones, y la
segunda es ocupando el algoritmo PSO en donde se maodifica la distancia que cada
particula (individuo) se mueve en cada dimension por iteracion.
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FIGURA 4. ESQUEMA SOLUCION PROBLEMA MINLP USANDO ALGORITMOS EVOLUTIVOS.

Algoritmos Genéticos convencionales

El problema de optimizacion se resolvera utilizando Algoritmos Genéticos (GA). Este
método es muy flexible sobre todo en problemas de Optimizacion Entera-Mixta debido a
gue la codificacion binaria de las variables enteras no es necesaria. Los genes de los
individuos (soluciones posibles) estdn dados directamente por las variables enteras de
optimizacion que en este caso son las distintas paradas que se deben recorrer y el
vehiculo que cumplira el requerimiento. El calculo de gradiente no es necesario lo que
permitird ahorrar un significativo tiempo computacional. El algoritmo genético simple que

se ocupard se puede resumir como (Man et al., 1998):



1. Inicializar una poblacion aleatoria de individuos, que corresponden a posibles
soluciones.
Evaluar la funcién objetivo para cada individuo de la poblacion actual.
Seleccionar padres aleatorios.
Aplicar operadores genéticos como entrecruzamiento (crossover) y/o mutacién a
los padres, para una nueva generacion.
Evaluar la funcién objetivo de todos los individuos de la nueva generacion
Escoger los mejores individuos segun los mejores valores de la funcion objetivo.
7. Reemplazar los individuos mas débiles de la generacién anterior por los mejores
de la nueva generacion generada en el punto 6.

Si el valor de la funcién objetivo alcanza una cierta tolerancia o el nimero maximo de
generaciones se ha alcanzado, entonces se debe detener el algoritmo. En otro caso, se
regresa al punto 2. En la Figura 5 se muestra un diagrama de flujo del algoritmo GA

simple, recien explicado en sus siete pasos principales.
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FIGURA 5. DIAGRAMA DEL ALGORITMO GENETICO SIMPLE.




3.- ESQUEMAS DE SOLUCION PARA CONTROL PREDICTIVO Hi BRIDO

3.1 HPC basado en modelos lineales, funcién objetiv o cuadratica y variable
manipulada entera. Aplicacion: Control de Temperatu  ra de un estanque

3.1.1 Descripcién del proceso

El esquema de soluciéon del problema HPC basado en modelos lineales, funcion
cuadratica objetivo y variable manipulada entera se ejemplifica con la aplicacién de

Control de Temperatura de un estanque de nivel. (Saez et al. 2004)

En la Figura 6 se muestra un sistema de control de temperatura de un estanque
localizado en el laboratorio de Electrotecnologias de la Universidad de Chile. El sistema
consiste en un estanque cuadrado con tres calefactores on/off los cuales entregan una
potencia maxima de 2000[W] cada uno.

FIGURA 6. ESTANQUE DE AGUA CON CALEFACTORES ON/OFF. LABORATORIO DE ELECTROTECNOLOGIAS
UNIVERSIDAD DE CHILE.



En este caso, el objetivo de control es que la temperatura del agua siga una referencia

mediante el prendido y el apagado de los calefactores on/off.

La variable controlada es la temperatura del agua y la variable manipulada esta dada por
el estado de los calefactores. El sistema es entonces hibrido SISO con variable

manipulada entera.

Las entradas posibles o0 potencias posibles para entregar con los tres calefactores son:

u(t)=0, 2000, 4000,6000¥ , los cuales corresponden a la potencia agregada de los

calefactores prendidos. Por otro lado, la temperatura del estanque es medida en el fondo
del estanque con un termocupla localizada cerca de los calefactores. Ademas, un

mezclador es usado para mantener la temperatura del estanque homogénea.

Experimentalmente, bajo recirculacion de agua y aplicando un escalén de potencia
mediante un calefactor, la dindmica del proceso puede ser aproximada mediante el

siguiente modelo de primer orden con retardo:

e’ (17)

donde K = 0.0067[°C/W] es la ganancia estatica, 7= 598.75[s] es la constante de tiempo y

Iy = 2[s] es el retardo.

El modelo ARIX considerado en la ecuacidn (18) es obtenido mediante la discretizacion

de la ecuacion (17) usando un periodo de muestreo de 30 segundos.

o(Y)

(1-0.987) y(t) =( 306010+ 2.13 1) u( t- )=~ (18)

donde y(t) es la temperatura del agua en el instante t, u(t) es la potencia entregada por

1

los calefactores que toma valores discretos, q~ es un operador de retardo

(g7x(t)=x(t-1)), A=1-q™, e(t) es un ruido blanco.



La solucion convencional predictiva podria considerar el problema como un continuo y
entonces la solucién continua para la variable manipulada podria ser discretizada en los
cuatro niveles usando PWM (Pulse Wise Modeling), obteniendo una solucion sub-optima.
El control predictivo hibrido (HPC) propuesto permite incluir la caracteristica discreta de la
variable manipulada en el problema de optimizacion mediante la obtencién del optimo de

la solucién optima global.

3.1.2 Base de evaluacién

Para las distintas estrategias HPC, los horizontes N1, Ny, N, de la funcion objetivo (9) son
definidos basados en la constante de tiempo del proceso de temperatura estable. En este
caso, los parametros fueron elegidos son N; = 1 y N=N,=Ny=5, 7 y 10. El factor de peso
es sintonizado mediante un analisis de sensibilidad y se toma igual a A = 0.1. Para el

analisis comparativo de las estrategias HPC, la media del funcional objetivo es evaluado.

Ademas, el tiempo total requerido por cada controlador es medido. Se utilizé para realizar
las pruebas un Pentium® 4, CPU de 2.80 GHz, con un 2,79Ghz, 1.00 GB de RAM.

Para la estrategia de control predictiva hibrida basada en algoritmos genéticos
(HPC&GA), la probabilidad de mutacion es 0.001, la de crossover es 0.7 y el criterio de
parada corresponde al alcance de un maximo niimero de generaciones. Estos parametros
se dejan fijos y con valores similares a los tipicos en la literatura, sin embargo es posible
realizar un analisis de sensibilidad y sintonizarlos de mejor manera. En esta tesis sin
embargo, los parametros escogidos para sintonizar seran nimero de generaciones y de

ndmero de invididuos.

3.1.3 Resultados por simulacion

Las pruebas por simulacion usando Algoritmo Genético Simple son realizadas 20 veces
bajo las mismas condiciones en cuanto a niumero de individuos y de generaciones. Los



siguientes resultados que se presentan corresponden a los valores medios de esas 20

pruebas.

En la Figura 7 la evolucion de la funcién objetivo (9) como funcién del nimero de
generaciones para diferentes numeros de individuos es mostrada. La Figura 8 presenta
un detalle de la Figura 7 entre 20 y 30 niumero de generaciones. A partir de esas figuras,

el nimero optimo de generacion se fija en 25 con 20 individuos.

La Figura 9 muestra el tiempo computacional en funcién del nimero de generaciones y de
individuos. Los tiempos computacionales resultantes son lineales con respecto al nUmero
de generaciones y sus pendientes aumentan a medida que incrementamos el niumero de
individuos. De la Figura 9 se extrae que para todos los casos testeados, el tiempo
computacional es razonablemente pequefio. Para el nUmero 6ptimo de generaciones e

individuos previamente escogidos, el tiempo computacional aproximado es de 8

segundos.
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FIGURA 7. EVOLUCION DE LA FUNCION OBJETIVO.
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La Figura 10 muestra la respuesta del sistema dada por la medicion de temperatura
durante 4000[s] de simulacion, usando las diferentes estrategias HPC. La Figura 11 tiene
el detalle de la Figura 10 desde lo 900 hasta los 1800[s] de simulacion. La Figura 12
muestra la potencia total entregada por los calefactores on/off. En este caso, HPC&GA

considera 20 individuos y 25 generaciones.

Las respuestas del sistema son idénticas cuando se ocupa Enumeracién Explicita
(HPC&EE) y Branch and Bound (HPC&BB). Debido a que HPC&GA ocupa una heuristica
para la busqueda de soluciones, algunas diferencias se pueden apreciar en la variable
manipulada mostrada. Sin embargo, pese a que no alcanza el 6ptimo global, la forma en
gue se programan los Algoritmos Genéticos ayuda a encontrar una solucién muy cercana

al 6ptimo global.
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FIGURA 10. PRUEBAS POR SIMULACION. RESPUESTA DE LA TEMPERATURA EN EL ESTANQUE.
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La Tabla 1 muestra los valores medios de la funcion objetivo definido en (9), usando
distintos horizontes de prediccion y de control. El tiempo computacional requerido para las

mismas pruebas se muestra en la Tabla 2.

A partir de la Tabla 1 y debido a que el problema es convexo, el valor medio de la funciéon
objetivo es el mismo para HPC&BB y HPC&EE cuando N=5 y N=7. Para N=10 el
problema de optimizacion usando HPC&EE no puede ser resuelto en un tiempo
razonable. La estrategia HPC&GA encuentra una solucidon cercana a la optima global
debido a que el valor medio de la funcion objetivo es un poco mayor.

Como se muestra en la Tabla 2, el tiempo computacional usando HPC&EE crece
exponencialmente cuando el horizonte de prediccion y control aumentan. Ademas, el
tiempo computacional usando HPC&BB aumenta 10 veces cuando el horizonte de control
y predicciébn aumentan al doble. Sin embargo, cuando se ocupa HPC&GA, el tiempo
computacional se mantiene acotado y reducido sin importar el horizonte de prediccién.
Esto se debe a la forma en que se debe a que el criterio de parada se tomé como el

nimero maximo de generaciones.

TABLA 1. VALORES MEDIOS DE LA FUNCION OBJETIVO

(N2=Nu=5, A=0.1) (N2=Nu=7, A=0.1) (N2=Nu=10, A=0.1)
3 3 J 3 3 J 3 3 J
HPC&BB |3.8500 | 4.8955 | 4.3396 | 10.814 | 4.6119 | 11.276 | 20.372 | 6.5448 | 21.027
HPC&EE |3.8500 | 4.8955 | 4.3396 | 10.814 | 4.6119 | 11.276| *** o ok
HPC&GA | 4.0855 | 5.8657 | 4.6721 | 12.955 | 8.8806 | 13.843 | 21.518 | 14.814 | 22.999

TABLA 2. TIEMPO COMPUTACIONAL.

Estrategia de Tiempo [s] Tiempo [s] Tiempo [s]
Control (N=5,A=0.1) (N=7,A=0.1) (N=10, A=0.12)
HPC&BB 19,703 57,328 211,027
HPC&EE 10,339 167,051 ok
HPC&GA (20,25) 8,412 17,891 21,689




3.1.4 Resultados experimentales

De manera similar a los resultados por simulacion, los parametros de la funcion objetivo
para el problema experimental fueron: N;=1, Ny=5, N,=5 y A=0.1. Para la estrategia
HPC&GA se consideraron 20 individuos y 25 generaciones. Es importante mencionar que
debido a que el agua de recirculacion se tomd directamente desde la cafieria, la
perturbacion dada por su temperatura no fue controlable por lo que cada realizacion del
experimento sufrio de distintos niveles de perturbacion no medible ni controlable. Los
resultados que se muestran a continuacion corresponden al promedio de 10 realizaciones
gue se hicieron experimentalmente. Las figuras 13 y 14 muestran los resultados
experimentales para las estrategias de HPC&BB y HPC&GA para el control de
temperatura del estanque.

De la Figura 13 se extrae que la estrategia HPC&GA tiene una respuesta muy similar a la
de HPC&BB, la cual entrega el optimo global a cada instante. La respuesta HPC&GA
tiene menor sobreoscilacidon que la otra estrategia, sin embargo, genera una accién de

control que tiene mayores oscilaciones (y por ende mayor J).
La Tabla 3 muestra el valor medio de la funcién objetivo definida en (9).
De los graficos y la tabla se determina que ambas estrategias logran seguir la referencia

de buena manera, pero HPC&GA usa mas energia de control al realizar mas variaciones

en la variable manipulada.
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TABLA 3. VALORES MEDIOS FUNCION OBJETIVO (9), RESULTADO EXPERIMENTAL

(N,=Nu=5, A=0.1)

J1 Jo J
GA 20,25 | 11.524 14.869 13.01
BB 9.531 8.098 10.34

3.1.5 Sintesis y conclusiones

Se presentd un método nuevo de solucion del problema de control predictivo hibrido

basado en algoritmos genéticos.

La principal ventaja del control predictivo esta relacionada con la inclusién de las variables
enteras dentro de la formulacion del problema de optimizacién lo que representa de mejor
forma al proceso real. Entonces, se evitan las simplificaciones y la solucién éptima global

en cada instante se calcula y se aplica al proceso.

Algunas de las alternativas de solucién del problema de control predictivo hibrido son
enumeracion explicita (HPC&EE) y Branch and Bound (HPC&BB) entre otras. HPC&EE
requiere de un alto esfuerzo computacional y por ejemplo, no fue capaz de resolver el
problema de control de temperatura real en un tiempo razonable por lo que no se pudo
implementar experimentalmente. En HPC&EE el tiempo computacional aumenta
exponencialmente con el nimero de predicciones. HPC&BB es una mejor alternativa en
comparacion a HPC&EE pero si el horizonte de control y de prediccién aumentan mucho,
el tiempo computacional se vera incrementado también. Por otro lado, HPC&GA ha
mostrado ser eficiente y permite alcanzar soluciones cercanas a la optima. Ademas,
muestran un buen desempefo en cuanto a tiempo computacional, y entonces permite
encontrar buenas soluciones en tiempo reducido. Esta Ultima caracteristica es una

consecuencia de evitar calculo de gradiente.

Todo lo mencionado fue probado ademas experimentalmente, en donde los resultados
mostraron ser similares con HPC&BB y HPC&GA en el control de temperatura del

estanque.



3.2 HPC basado en modelos difusos, funcién objetivo cuadratica y variable
manipulada y de estado entera. Aplicacion: Control de nivel de un sistema de

estanques hibridos.
3.2.1 Descripcion del proceso
El comportamiento del sistema de estanques mostrado en la Figura 15, esta definido por

las siguientes ecuaciones diferenciales no lineales y ecuaciones algebraicas que definen

las regiones de cambios (switching) (Nufiez et al. 2006).

dhl_ R_Z , L7
ot DTE|H—2 h" = Kep W+ @onorre = VAN~ @onoer
1
. (19)
dl‘b R B2

y —
FDTDRz =V h +@norr— Vo= Ponorr2

Si(h 2 Hymin) ¥ (N< Hima) eNtonceginoer 2= Knorr:
Si(h 2 Himax) ¥ (ho< Homay) eNtonce@norr =  Knorr

donde h y h, son el nivel de liquido en el estanque conico y en el cilindrico

respectivamente Y Hjmins Himax H 2minH 2ma definen los niveles de switching.

La variable controlada es este caso sera el nivel del estanque conico h, y la variable

manipulada correspondera al voltaje de la bomba de entrada (u), la cual tiene niveles

discretos que van desde 0 hasta 100, en pasos de 5. Se asume también que se miden

ambos niveles h y h,.
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FIGURA 15. SISTEMA DE ESTANQUES HIBRIDO.

3.2.2 Modelacion Difusa para el sistema hibrido

El comportamiento del sistema hibrido sera modelado considerando una estructura para
el modelo difuso de la forma (13). Para realizar la identificacion se toman datos de entrada
y salida del proceso. Las sefiales ocupadas para la excitacion de la bomba de entrada y la
salida de la planta se muestran en las figuras 16 y 17. Las sefales fueron muestreadas

con un tiempo de muestreo T; = 10 s.
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FIGURA 16. SENAL DE EXCITACION DE ENTRADA.
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FIGURA 17. SENAL DE SALIDA H;.

El disefio de la distribucion de las funciones de pertenencia es un elemento clave en el
procedimiento de modelacién. En nuestro caso se obtiene mediante el analisis de los
vectores propios de las matrices de covarianza de los clusters. Se obtienen los clusters
ocupando las sefales de entrada y salida obtenidas de las variables medidas. Los datos
deben ser tomados tratando de obtener informacion respecto a todos los clusters posibles
o comportamiento del sistema, mediante el recorrido de todos los puntos de operacién
posibles (distintas regiones de switching). El analisis de las componentes principales es
realizado mediante el célculo de los vectores propios. El radio entre los vectores propios

es calculado para cada cluster.

El analisis de los vectores propios para todos los clusters se muestra en la Figura 18. Se
muestra que en algunos clusters, los vectores principales cambian drasticamente. Este
cambio tiene relacidon con los cambios en la dinamica del sistema e indican potenciales
zonas de switching del sistema. La idea es poner dos funciones de pertenencia alrededor
de cada cambio de direccion de los vectores propios (minimo y maximo eigenvector ratio).
Este se hace debido a que a la regién de switching no puede ser exactamente definida
(especialmente en el caso de registros ruidosa). Esta idea involucra una banda de
tolerancia alrededor de la zona de switching. En la Figura 18 se muestran las

correspondientes funciones de pertenencia propuestas.



La estructura del modelo difuso es definida como en la ecuacién (14), que se recuerda a

continuacion:

SR
xk+1=;ﬂi(zk)(a>ﬁ+ b, + 1)

H(Z)=g

Zﬂ B, (%,)

o

B, (%)

I =

. . . i
donde la premisa es z = h, y el vector de consecuencias es igual a x = [h, u 1 . Los

parametros del modelo difuso (6, = [a b r]), son obtenidos por estimacién basada en

minimos cuadrados, y se muestran en la Tabla 4.

TABLA 4. PARAMETROS MODELO DIFUSO

i 4 b |

1 0.8376 0.3403 0.0386

2 0.9764 0.0522 0.0511

3 0.9873 0.0290 0.0305

4 0.9747 0.0196 0.7656

5 0.9933 0.0125 -0.0136
6 0.9946 0.0091 0.0265

7 0.9987 0.0066 -0.2163
8 1.0015 0.0045 -0.4334
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FIGURA 18. ANALISIS DE VECTORES PROPIOS Y FUNCIONES DE PERTENENCIA.

La validacion del modelo difuso disefiado se muestra en la Figura 19. El modelo
propuesto entrega una buena estimacion de la salida del proceso, e inherentemente

incorpora la caracteristica hibrida del sistema (zona de switching).
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3.2.3 Algoritmo de solucion

Se ocupan Algoritmos Genéticos para resolver el problema de optimizacion debido a que
es entero no lineal tanto en la funcién objetivo como en las restricciones. Una de las
ventajas que se tiene es que no serd necesario estimar gradientes, lo cual relaja el
esfuerzo computacional (Man et al, 1998).

Una solucién potencial del algoritmo genético (secuencia de control) se llamara individuo.
El individuo puede ser representado por un conjunto de parametros relacionados a los
genes de un cromosoma y se pueden describir en una forma binaria o entera. Un
individuo representard& una posible secuencia de acciones de control

{u(k),...,u( k+ NJ—])}, en donde cada elemento representa a un gen y el largo del

individuo es igual al horizonte de control.

Usando el algoritmo genético convencional, los mejores individuos tienen mayor
probabilidad de ser elegidos asegurando buena descendencia o0 nueva generacion. Los
mejores padres se seleccionan con alta probabilidad y se recombinan para producir
descendencia. En la recombinacion se aplican dos operadores genéticos fundamentales,
el de crossover y el de mutacién. Para el mecanismo de crossover se intercambian
porciones de dos individuos con cierta probabilidad para la producciéon de dos nuevos
individuos. El operador de mutacion altera cualquier porcion del individuo aleatoriamente

con cierta probabilidad (Man et al, 1998).

Para efectos de claridad en cuanto a la derivacion de la ley de control basada en el
algoritmo genético simple (SGA), se describe el siguiente ejemplo. Asuma que la variable
manipulada pertenece al rango [0,100] y esta cuantizada por pasos de 5, y entonces hay
21 posibles entradas en cada instante. Entonces, el procedimiento para este ejemplo esta

dado por los siguientes pasos:

1. Inicializar una poblacién aleatoria de individuos, es decir, crear soluciones o secuencias
de accién de control al azar que sean factibles para el problema de control predictivo
difuso hibrido. En este caso, debido a que el horizonte de control es 6, hay 21% individuos
posibles. En el siguiente ejemplo, se muestra una poblacién de tamafio 7 individuos por

generacion.



Individuo 1 145/50] 60 5¢ 80 5p
Individuo 2| | 15[ 2529 0§ 8% 6F
Individuo 3 145]50] 60 50 80 5p
Poblaciéni - | Individuo 4| - | [35]55 od 54 8b 45
Individuo 5 [55] 40 104 5% 66 15
indiduo 6| [gosd 6 74 30 b
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Por ejemplo, Individuo 1 significa que el vector de secuencias de accion de control futuras

es:

Individuo 1 u(K) u(k+3 W k+ 3 k3 § & ¥ ¢ k ¥ =[ 45506050805

Note que si el individuo 1 resulta ser el 6ptimo, o mejor adaptado, la accién de control que

se aplicara en el instante actual sera:
u* (k)=45

2. Evaluar la funcion objetivo de todos los individuos de la poblacién usando el funcional
(14). Note que la prediccién 9(k+ j) se calcula recursivamente usando las acciones de

control futuras que son conocidas para un individuo dado. En general:

J(k+ )= f(y(k+ j-1),.cu(k+ j- 9 ,.)

donde f es la funcién no lineal definida por el modelo difuso.

3. Seleccionar padres aleatorios de la poblacion. Esta seleccion se realiza aleatoriamente
y se recomienda usar seleccidn estocastica universal (SUS) en la cual un padre que tiene
mejor funcién objetivo tiene mayor probabilidad de ser seleccionado con lo cual se
potencia la poblacién manteniendo a los mejores. Por ejemplo, los individuos 1 y 6 son

seleccionados como padres.
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4. Aplicar los operadores genéticos de crossover y mutacion a los padres seleccionados
para producir una nueva poblacion. Cada operador tiene una probabilidad de ocurrencia
asociada. La probabilidad de crossover indica cual es la probabilidad de que se aplique el
operador crossover a dos padres seleccionados. En el caso de que no se efectlie esta
operacion ambos padres pasan a la siguiente generacion. En el caso de la probabilidad
de mutacién, esta indica cual es la probabilidad que tiene un bit o un gen de cada nuevo
cromosoma en mutar aleatoriamente. Ambas probabilidades deben ser sintonizadas de

acuerdo a las caracteristicas de cada problema.

En cuanto al operador de crossover, no solo se debe fijar su probabilidad de ocurrencia,
sino que también el tipo de crossover que se aplica. Este puede variar en cuanto a puntos
de crossover y si es que estos puntos son fijos o aleatorios. En el ejemplo a continuacién
el punto de crossover se seleccioné y se mantuvo fijo entre el tercer y el cuarto gen del

cromosoma o individuo.

Luego de aplicar crossover a los padres seleccionados 1 y 6, los hijos resultantes de la

mezcla resultan ser:

Nuevo I/n\dividuo 1 Nuevo/l\ndividuo 2
45| 50| 60| 7% 30 06 g0 50 60 %0 [BO |
M M 6 18

Notar la porciéon denotada 1A corresponde a la primera porcién del individuo 1, 6B a la
segunda porcion del individuo 6, 6A la primera porcién del individuo 6 y 1B la segunda del

individuo 1.



En cuanto al operador de mutacion, en el primer algoritmo genético planteado por
Holland, su probabilidad de ocurrencia era sintonizada muy baja por lo que afectaba muy
poco en la produccién de nuevos individuos. Sin embargo, dependiendo del problema que
se resuelva, esta probabilidad puede ser sintonizada y lograr mejores resultados en
menor tiempo. Cada gen puede o no sufrir mutacién, y una vez que esto queda definido,
aquellos genes que seran mutados (o cambiados) tomaran un valor dentro los factibles

segun una distribucién uniforme.

En el ejemplo mostrado a continuacién, los nuevos individuos 1 y 2 sufren mutacion en los
genes nuamero 4 y 3 respectivamente. Podria ocurrir también que no sufran de mutacion o
bien la mutacién ocurra en mudltiples genes. Una vez seleccionados los genes en los que
se aplicara mutacidn, con una distribucién uniforme se selecciona los nuevos valores. En
el ejemplo el cuarto gen del nuevo individuo 1 es cambiado de 75 a 80, y del nuevo

individuo 2 el tercer gen cambia de 60 a 65.

Nuevo Ip\dividuo 1 Nuevojl\ndividuo 2
45( 50| 60 8¢ 30 05 80 50 165 |50 [80
1 1

5. Se evalula la funcién objetivo dada por la funcién objetivo (12) para todos los nuevos

individuos generados.

6. Se ubican los nuevos individuos dentro de la poblacién inicial y mediante SUS se
seleccionan a los mejores individuos de acuerdo a un ranking basado en sus funciones
objetivo. Hay varias posibilidades para realizar el ranking y se recomienda seleccionar
aguella que permita mantener la diversidad en la poblacién. Esto es critico en problemas
en donde la funcién objetivo de un buen individuo puede ser en cuanto a las unidades
propias del problema muy superior a las de un individuo peor adaptado, en donde al
realizar SUS la probabilidad de seleccionar al peor es tan baja que el mejor individuo
pronto repleta la poblaciéon, perdiendo la posibilidad de indagar nuevas soluciones y

cayendo en posibles minimos locales.



7. Basado en la seleccion por ranking, los individuos mas débiles son reemplazados por

los mas fuertes y se mantiene el nimero de individuos por generacion.

8. El algoritmo se detiene si la funcion objetivo del mejor individuo alcanza cierta
tolerancia o bien el nUmero maximo de generaciones es alcanzada. Esto corresponde al
criterio de parada y en el caso de Control Predictivo Hibrido, en donde el tiempo
computacional disponible para obtener una accién de control es limitado, se sugiere
ocupar un nimero maximo de generaciones debido a la capacidad de manejar el tiempo
computacional. En el caso que ningun criterio de parada se cumpla, se regresa al paso 3.

El enfoque de solucion del problema HFPC basado en Algoritmos Genéticos provee una
solucion sub-6ptima factible para la ley de control, cercana a la 6ptima global en cada
instante. En resumen, los parametros que se deben sintonizar al ocupar el método GA
son el niumero de individuos, el nimeros de generaciones, la probabilidad de crossover, la

probabilidad de mutacién y el criterio de detencion.

3.2.4 Resultados por simulacion

Los parametros de sintonia de la funcion objetivo (12) estan dados por N; =1, N = N, = N,
= 3, and A = 0.001. El tiempo total computacional requerido para la estrategia HFPC sera
evaluado en un computador Pentium® 4, 2.80 GHz, y 1.00 GB RAM. El tiempo total de

simulacién sera 6000 s.

Para HFPC-GA la probabilidad de mutacion sera igual a 0.001, la de crossover igual a 0.7
y el criterio de parada sera el nimero maximo de generaciones. Se fijaron los primeros
parametros y se realiz6 una sensibilidad para el nUmero de generaciones.

La Figura 20 muestra la funcién objetivo en funcion del nimero de generaciones (y para
distintos nimeros de individuos). Basados en la figura, 150 generaciones y 14 individuos
son seleccionados para realizar las pruebas. La Figura 21 muestra el tiempo
computacional en funcidon del nimero de generaciones (y para distintos nimeros de
individuos). El tiempo computacional es linealmente dependiente del numero de

generaciones y su pendiente crece cuando se aumenta el nimero de individuos. A partir



de la figura el tiempo computacional es razonablemente menor al tiempo de simulacién
(6000 s). Esto significa que todas las estrategias propuestas se pueden aplicar en tiempo
real debido al tiempo computacional consumido. Para 150 generaciones con 14
individuos, el tiempo computacional fue aproximadamente 600s (un décimo del tiempo
total de simulacién) asi también el tiempo consumido en cada iteracién es mas pequefio
gue el tiempo de muestreo.
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Con los valores 6ptimos de 150 generaciones con 14 individuos, los resultados de HFPC-
GA son obtenidos. Figuras 22 y 23 muestran la variable controlada (nivel del estanque
conico h,) y la variable manipulada (voltaje discreto de la bomba u), respectivamente para
HFPC-GA y HFPC-EE. La ultima estrategia evallUa todas las acciones de control factibles
a cada instante mientras que HFPC-GA considera solo algunos elementos del espacio de
blasqueda, como se explicé anteriormente. Las figuras 24 y 25 muestran las respuestas en
detalle para 3500 a 5000 s.

En la Tabla 5 el valor medio de la funcién objetivo (14) y el tiempo computacional total
para la misma simulacidbn son mostrados. La Tabla 6 muestra los estadisticos de la
variable controlada y la manipulada.

Como HFPC-GA es un algoritmo de blsqueda heuristico, algunas diferencias con HFPC-
EE para la variable manipulada (y por ende la controlada) pueden ser vistas en las figuras
22, 23, 24 y 25 (especialmente en la Figura 25). Sin embargo, la respuesta HFPC-GA es
cercana a la solucién éptima global dada por HFPC-EE como se muestra en las figuras 8
y 9, asi como en la Tabla 5.

Se obtiene una considerable reduccion del tiempo computacional usando HFPC-GA en
comparacion con HFPC-EE. Como se muestra en las tablas 5 y 6, se reducen ligeramente

los indices estadisticos para la variable manipulada (J, y std(4u) ).

Sin embargo, el error de seguimiento obtenido es peor tanto en términos de funcién
objetivo (J;) como en desviacién estandar (std(y-r)) debido a que el algoritmo HFPC-GA

no realiza un blsqueda exhaustiva de soluciones.
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TABLA 5. VALORES MEDIOS DE LA FUNCION OBJETIVO Y TIEMPO COMPUTACIONAL.

Tiempo

N>=N,=3, A=0.001 J; J> J _
Computacional

HFPC-EE 94.3 487.8 94.8 2850 [s]

HFPC-GA (150,14) 94.8 450.1 95.4 598 [s]

TABLA 6. DESVIACION STANDARD DE (Y-R) Y AU.

N2=N,=3, A=0.001 y-r Au

HFPC-EE 5.2095 12.9979

HFPC-GA (150,14)  5.2299 12.4367

3.2.5 Sintesis y conclusiones

Se presentd un nuevo enfoque para controlar sistemas no lineales con variables de
estado y manipuladas tanto continuas como enteras. Usando una estrategia de control
predictivo hibrido y ocupando modelacion difusa se pudo resolver el problema de control
de un sistema con estados tanto discretos como continuos y variables manipuladas

discretas.

El elemento clave de la modelacién difusa de sistemas hibridos esta en la identificaciéon y
deteccion de las zonas de switch, el cual es realizado mediante el uso de clustering difuso
y analisis de componentes principales. La optimizacién de la funcién objetivo es en este
caso un problema del tipo NP-Hard, el cual pudo ser resuelto eficientemente mediante
algoritmos genéticos. El algoritmo de control propuesto HFPC-GA fue exitosamente
probado en el control de sistema de estanques hibrido tanto en tiempo computacional

como en precision.

En resumen, el principal aporte del trabajo es la combinacion del uso de PCA analisis en
la modelacion difusa y algoritmos genéticos en obtener la ley de control predictiva hibrida.



4.- APLICACION AL PROBLEMA DE RUTEO DINAMICO DE VEH ICULOS

En este capitulo se presenta una solucibn basada en técnicas de Inteligencia
Computacional para el problema de ruteo dinamico de una flota de vehiculos que realiza
un servicio de traslado de pasajeros puerta a puerta. Este problema se formula como un
problema de Control Predictivo Hibrido basado en variables de estado para el sistema
flota-ciudad-clientes. El tiempo y la carga son variables de estado, la secuencia de los
vehiculos corresponde a la variable de entrada o manipulada y las solicitudes por servicio

son perturbaciones.

Para resolver el problema de ruteo dinamico se plantea un controlador predictivo hibrido
que asigna las rutas a los vehiculos minimizando una funcién de costos esperada a
medida que ocurren solicitudes por servicio en cualquier instante de tiempo. Cuando
ocurre un nuevo requerimiento, el controlador ocupa como informacién las secuencias
(rutas) anteriores, las variables de estado y un modelo de prediccion de llamadas. Debido
al elevado tiempo computacional que toma encontrar la solucion éptima global se realiza
la optimizacion en un sub-espacio donde las soluciones satisfacen la restriccion de
mantener el orden de las rutas preestablecidas para cada vehiculo. Como algoritmo de
optimizacion se propone algoritmos genéticos que entregan soluciones cercanas al 6ptimo
dado por enumeracién explicita, pero en un tiempo computacional reducido. Para el
modelo de prediccion de demanda se propone Fuzzy Clustering para zonificar el area
urbana de una forma mas flexible y que permita reflejar la real distribucion tanto espacial

como temporal de las posibles llamadas futuras.

4.1 Revision bibliografica

El problema de recoger y dejar pasajeros (sistemas dial-a-ride), con o sin ventanas de
tiempo, ha sido ampliamente estudiado en la literatura reciente por varios autores, de
donde varias formulaciones asi como métodos de solucidon han sido presentados para
tratar con ese tipo de problemas (Savelsbergh y Sol, 1995.) Se han propuesto muchos
métodos exactos y heuristicos para resolver en tiempo real, tanto el problema
deterministico como estocastico, en donde no solo el despachador maneja informacién

confiable a priori con relacién a los requerimientos por servicios, sino que trata con



requerimientos desconocidos que entran al sistema en tiempo real mientras los vehiculos

estan en operacion.

En los Ultimos afios el interés de estudiar las versiones dinamicas y estocasticas del
problema dial-a-ride ha aumentado, principalmente debido al acceso a comunicaciones y
tecnologias de informacién, asi como por el interés actual de despachar y rutear sistemas
en tiempo real. De acuerdo con Gendreau et al (1996), los problemas de ruteo estocastico
de vehiculos son caracterizados por demanda estocastica (Gendreau et al., 1995; Yang et
al., 2000; Secomandi, 1998, 2000), clientes estocasticos (Waters, 1989), o una mezcla de
ambos (Bertsimas et al., 1990; Bertsimas, 1992; Gendreau et al., 1995, 1996). En el caso
de versiones dinamicas del problema de ruteo de vehiculos, se enfocara el analisis en el
problema de recoger y dejar pasajeros (dynamic pick-up and delivery problem DPDP),
cuyo resultado final es un conjunto de rutas para todos los vehiculos que dinamicamente
se van moviendo en el tiempo (Psaraftis, 1980, 1988; Gendreau et al., 1999; Kleywegt y
Papastavrou, 1998). Recientemente, se observa aplicaciones reales de estos sistemas

usando tecnologia de punta (Madsen et al. 1995; Dial, 1995)

Con respecto al uso de informacién futura para mejorar las decisiones de despacho, en el
contexto del problema dinamico de recoger y entregar pasajeros, hay pocas referencias
con ejemplos de investigacién en esta area. Powell y su equipo (Spivey y Powell, 2004)
resuelven el problema de asignar conductores dinamicamente a cargas que aparecen
aleatoriamente en el tiempo motivados en aplicaciones de ruteo de camiones que llevan
cargas que llegan de aviones transcontinentales. Ichoua et al. (2005) desarrollaron una
estrategia basada en conocimiento probabilistico de las llegadas de futuras solicitudes por
servicio para manejar una flota de vehiculos en un despacho en tiempo real. La nueva
estrategia introduce clientes predichos en las rutas de los vehiculos para lograr una mejor
cobertura del territorio. Los métodos de solucién encontrados en esta linea de
investigacion son diversos, con formulaciones basadas tanto en modelos de redes
dinamicas (Powell, 1988) y esquemas tanto dinamicos como estocasticos de
programacioén (Godfrey y Powell, 2002; Topaloglu y Powell, 2005).

Recientemente, Cortés y Jayakrishnan (2004) se dieron cuenta que el problema puede
ser modelado bajo un esquema de control predictivo hibrido adaptivo (Hybrid Adaptive

Predictive Control - HAPC), considerando que los potenciales re-ruteos de los vehiculos



podrian afectar las decisiones de despacho actual, por medio de un costo extra de
insertar solicitudes de servicio en tiempo real en las rutas predefinidas mientras los
vehiculos estan en movimiento. Cortés et al. (2005) escribieron una formulacion formal del
problema DPDP como uno del tipo HAPC, basado en modelos en variables de estado. El
estado del sistema esta definido en términos del tiempo de llegada a las paradas y la
carga del vehiculo entre paradas (variables de estado estocdsticas). La entrada del
sistema (accion de control) son las decisiones de ruteo, las salidas del sistema son los
tiempos efectivos de llegada a las paradas y la demanda por servicio es modelada como
una perturbacion. Los autores usan un modelo discreto con un periodo de muestreo
variable en el tiempo, con una funcién objetivo para el despacho que incluye el efecto de
prediccion por medio de probabilidades obtenidas de data histérica que muestra los

patrones tipicos de demanda.

Cortés et al. (2005) pusieron a prueba su modelo con unos datos histdricos simulados,
concluyendo que al incorporar el poder predictivo al sistema, se logra obtener mejores
desempefios en cuanto a la satisfaccion del cliente, principalmente debido a ahorros en el
tiempo efectivo de espera, comparando con modelos de decisién miopes de despacho
(sin poder predictivo). Sin embargo, en los trabajos en congreso, los autores resuelven el
problema con un método ineficiente de enumeracion explicita (EE), lo cual es muy
restrictivo para resolver problemas a gran escala con una intensidad de demanda alta.
Ademas, y con respecto al modelo predictivo, los autores usan una técnica de agrupacion
muy basica para estimar probabilidades espaciales y temporales de puntos futuros de

recogida y entrega.

Se reconoce que en Cortés et al. (2005) hay una contribucién relevante en cuanto a
formulacion del DPDP con un modelo HAPC, asi como en la medida de beneficios de su
estrategia comparada contra la alternativa miope para un ejemplo simulado. Sin embargo,
al enfocarse en los temas no estudiados en detalle por los autores es posible mejorar y
sistematizar el esquema de modelacién propuesta. Entonces, con el desarrollo de
algoritmos eficientes para resolver el modelo, es posible probar una formulacion de la
funcion de costos mas general y calibrarla via analisis de sensibilidades. Ademas, otros
parametros especificos del modelo (asociados a la zonificacion espacial y calculo de las

probabilidades) pueden ser mejor estimados usando algoritmos mas sofisticados.



Teniendo en cuenta esas limitaciones, en la presente tesis se presenta un algoritmo de
soluciébn mas eficiente (basado en técnicas heuristicas de Computacién Evolutiva) asi
como un estimador de patrones de viaje mas preciso basado en data histdrica
(Zonificacion Difusa). En resumen, las mayores contribuciones que se presentan en este
tema son tres. La primera, en el desarrollo de una formulacién analitica del espacio de
estado del problema, el cual permite al despachador aplicar directamente una variedad de
métodos de optimizacién numérica para enfrentar diferentes condiciones del problema.
La segunda es la zonificacion difusa la cual permite calcular probabilidades y patrones de
viaje a partir de data histérica bajo escenarios mas realistas. Finalmente, y basados en la
formulacion analitica, Algoritmos Genéticos (GA) se proponen y se prueban basados en

ejemplos por simulacion.

A continuacién, se presenta una revision de la literatura en el uso de métodos heuristicos
y metaheuristicos para la resoluciéon de diferentes tipos de problemas de ruteo de
vehiculos (Vehicle Routing Problem - VRP), tanto para el caso dindmico como estético (Le
Bouthillier y Crainic, 2005; Tarantilis, 2005; Tarantilis et al., 2005; Li et al., 2005;
Bianchessi y Righini, 2006).

En los ultimos afios, se han desarrollado muchas modificaciones del bien conocido
método de busqueda Tabu para resolver variantes del VRP, como busqueda Tabu
Granular y basqueda Tabu basada en memoria adaptiva (Gendreau et al., 1999; Toth y
Vigo, 2003; Tarantilis, 2005). Otro método heuristico para el caso dinamico del VRP es
uno basado en prioridades propuesto por Tighe et al. (2004).

Como el VRP es un problema NP-Hard, los algoritmos genéticos (GA) basados en
técnicas evolucionarias han sido analizados en la literatura especializada.
Especificamente, GA han sido aplicados a diferentes versiones del VRP, considerando
varias representaciones de los cromosomas y operadores genéticos segun el problema en
particular. Skrlec et al. (1997) proponen resolver el problema VRP para un vehiculo con
capacidades ocupando optimizacion basada en GA logrando reducir el tiempo
computacional cuando se ocupa una cierta seleccién heuristica inteligente de la poblacién
inicial. Por otro lado, en Filipec et al. (1998) la misma propuesta fue aplicada al problema

VRP con varios vehiculos.



Zhu (2003) describe algoritmos genéticos especializados basados en parametros
adaptivos para resolver el caso estatico del VRP con ventanas de tiempo que previenen
de la busqueda de soluciones una convergencia prematura (obteniendo minimos locales)
y mejorando los resultados cuando se comparan con el tipico método de GA. Tong et al.
(2004) ocupa el método de optimizacion GA para resolver el caso estatico del VRP con
ventanas de tiempo bajo tamafio de flota incierto. Para resolver este problema, una
codificacién de genes especial asociada al numero de vehiculos y rutas es presentada.
Recientemente, Haghani y Jung (2005) aplicaron el método de optimizacion basado en
GA para el caso dinamico del VRP para mdltiples vehiculos con tiempos de viajes
dependientes del tiempo y ventanas de tiempo suaves. Esta propuesta provee resultados
promisorios en términos de tiempo computacional.

Jih y Yung-Jen (1999) y Osman et al. (2005), muestran una comparacién favorable para
GA contra programacion dinamica en términos de tiempo computacional. GA fue usado
para resolver el caso dinamico del VRP con ventanas de tiempo y restricciones de
capacidad mientras que la programacién dinamica se ocup6é de resolver un VRP multi-
objetivo. Un método hibrido incluyendo ambos algoritmos es descrito, logrando resultados

precisos y en un razonable tiempo computacional.

Con respecto a otras heuristicas usadas en el contexto del caso dinamico del VRP, se
han aplicado nuevas metaheuristicas inspiradas en la conducta de colonias de hormigas
reales (ant colony methods) para resolver esos problemas (Montemanni et al. 2005; Dréo
et al. 2006). Esos métodos son especialmente apropiados para resolver eficientemente
problemas de optimizacion combinatorial y son caracterizados por la combinacién de un
enfoque constructivo y uno basado en mecanismos de aprendizaje (Dorigo y Stutzle,
2004). Montemanni et al. (2005) también aplican el método de colonia de hormigas en un
caso de estudio real obteniendo resultados promisorios. Dréo et al. (2006) presentan
buenos resultados para el caso estatico del VRP por medio de la optimizacion del tamafio
de la flota asi como los planes de rutas de los vehiculos. Las dos metaheuristicas
descritas (GA y colonia de hormigas) se han aplicado solamente para el caso miope
dinamico del VRP, sin considerar escenarios futuros de demanda para mejorar las
decisiones actuales de despacho. En esta tesis se muestra una aplicacion de GA en una

formulacion no miope para el caso dinamico del VRP, basado en un esquema de HAPC.



La estructura de este capitulo es la siguiente. En una primera parte se presenta el modelo
en variables de estado para carga y tiempo de viaje, en el cual la estocacidad en los
tiempos de viaje se debe a la demanda. Se muestra en detalle la formulacion en variables
de estado para el DPDP. A continuacidon, se propone una zonificacion basada en
clustering difuso para obtener un flexible y sistematico uso de los patrones histéricos de
llamadas y su calibracién. En la siguiente seccion, se propone el uso de GA para resolver
el problema mostrado en la parte anterior. A continuacion, las ventajas en términos de
flexibilidad en la formulacién que permiten obtener soluciones genéricas cuando se usa el
nuevo controlador predictivo difuso basado en un esquema de soluciéon con GA se
cuantifican mediante experimentos de simulacion.

4.2 Descripcion del problema

Uno de los objetivos de la tesis es formular el caso general de MDPDP con el enfoque de
Control Predictivo Hibrido (HPC), reconociendo que el proceso de ruteo dindmico incluye
variables de estado tanto continuas como enteras asi como variables de entrada enteras.

Especificamente, en esta tesis se desarrolla una estructura que incorpora estocasticidad
en las reglas de ruteo en el contexto de problema dindmico de recoger y dejar pasajeros.
El objetivo aqui es rutear pasajeros, sin embargo el esquema puede ser ocupado también

para el ruteo de cargas.

La formulacién esta basada en la siguiente premisa: el tiempo esperado de viaje (o0 de
espera) de todos los pasajeros ya asignados sera fuertemente afectado por cualquier
decision futura que se realice para satisfacer un nuevo requerimiento de servicio. Se
introduce una prediccion estocastica en las reglas de ruteo para decidir el orden de la
asignacion de manera de incorporar de una forma mas realista el tiempo efectivo de viaje
(o de espera) experimentado por los usuarios asi como el del operador en la formulacion
del costo de decision, el cual eventualmente podria cambiar alguna decisién de ruteo
previamente tomada, obteniendo mejores soluciones que sean mas cercanas al 6ptimo

dindmico del sistema.



La idea de usar un esquema basado en control predictivo hibrido es la de poder obtener
despachos mas precisos con un costo reducido bajo demanda estocéastica, generada
dindmicamente en el tiempo sin tener en el médulo de despacho ningln conocimiento
previo de esos nuevos requerimientos en el momento de la llamada por servicio. Bajo ese
esquema de modelacion, el uso de informacion pasada sobre la dinamica del sistema
puede permitir predecir su comportamiento, informacién con la cual se pueden lograr
mejores decisiones de ruteo al ser incorporada en la funcién objetivo que captura las
componentes de costos mas relevantes. Esta informacion podria eventualmente ser
actualizada online lo cual permitiria adaptar el modelo de predicciones. Esto podria ser
beneficioso si se aplica control durante escenarios en los cuales la informacion histérica
parece no tener relacién con lo que ocurre en el sistema actualmente.

Asuma que se tiene un area de influencia A, con un servicio de transito en una red de
largo D en unidades de distancia. Suponga que se tiene un conjunto de vehiculos V de
tamano de flota F y capacidad maxima de pasajeros. La flota de vehiculos se encuentra
en operacion viajando dentro del area de cobertura segun reglas de ruteo predefinidas. La
demanda por servicio es desconocida y generada dindmicamente en tiempo real

(asumimos una tasa de llegada f en llamadas por unidad de tiempo). Las decisiones de

ruteo deben ser tomadas en tiempo real para manejar la demanda con los vehiculos

disponibles (flota fija).

En cualquier instante de tiempo k asuma que el vehiculo j[OV ha sido asignado a la

secuencia de tareas que incluyen recogidas y entregas, que puede ser representada por

una funcién Sj(k):[§(@ jé( k - js( k- )%T en la cual el i-ésimo

I

elemento de la secuencia representa a la parada i-ésima en la ruta del vehiculo j, w, es el

nimero de paradas. La condicion inicial (denotada por s?(k)) debe ser actualizada para

indicar la posicion del vehiculo j en cualquier instante de tiempo k. La accién de control
completa o variable manipulada u(k) = S B puede ser visualizada como la decision de
un modulo despachador, el cual toma las decisiones de ruteo dinamico. En el instante k,
esa accioén de control es representada por un conjunto de secuencias asignadas a todos

los vehiculos en el instante k. Analiticamente,



0= S(R=[ $( K g Ko S )R (20)

Los vehiculos viajaran de acuerdo a su secuencia anterior Sk —1) mientras no se reciban

nuevas llamadas que provoquen re-ruteos. Cuando un nuevo requerimiento por servicio
(lamada) aparece, el controlador (o central despachadora), calcula las secuencias para el

siguiente instante S(k) (accion de control) para toda la flota de vehiculos incluyendo las
paradas requeridas por el nuevo usuario. Entonces, cada secuencia Sj (k) se mantiene

fija durante todo el intervalo de tiempo (k,k +1), a no ser que el vehiculo pase por alguna

parada programada durante dicho intervalo, en cuyo caso su secuencia disminuira en
largo mostrando que la tarea programada ya fue realizada.

Las decisiones de despacho son tomadas por el controlador en tiempo real basada en un

criterio de insercion especifico usado por el modulo despachador. En esta aplicacion, la

regla es escoger aquella S; ( k) que reporta el minimo costo de insercién, minimizando

una funcién objetivo J, la cual en nuestro caso penalizara el tiempo de viaje y de espera
de los pasajeros. La accién de control seleccionada debera no solo insertar dentro de sus

rutas a la nueva llamada sino que ademas de ser factible deberéa ser la que le signifique

al sistema un minimo costo S;” (K.

Un modelo dinamico con un paso fijo (dado por el tiempo de muestreo) no es
directamente aplicable a este caso, debido a que el controlador predictivo toma las
decisiones de ruteo en el momento en que una nueva llamada entra en el sistema.
Entonces, en este esquema es necesario formular el problema en términos de paso de
tiempo variable, el cual estara dado por el intervalo de tiempo que ocurre entre dos

requerimientos consecutivos.

Las decisiones de ruteo dindmicas asociadas a las especificaciones de la funcién de costo
dependen fuertemente del estado del sistema en el instante k (es decir, cuando el
requerimiento k entra al sistema). Los atributos del vehiculo incluyen todas las

caracteristicas cuando se deja la parada i-ésima de su secuencia. En esta formulacién el

vector de atributos incluyen el instante de tiempo T].i (k) y la carga del vehiculo Lij (k),

después que el vehiculo j deja la parada i. En un contexto mas general, otras variables



podrian ser agregadas para obtener una mejor imagen de los estados de los vehiculos,
como por ejemplo la velocidad del vehiculo j para capturar congestion de trafico no
recurrente, el tiempo acumulativo de viaje experimentado por todos los pasajeros en los
vehiculos antes de dejar la parada i, y por ejemplo alguna medida del espacio de
disponibilidad en otros vehiculos para pasajeros potenciales en las proximidades del un

segmento (i,i +1) (Cortes, 2003; Cortés y Jayakrishnan, 2004).

En la Figura 26 se muestra una representacion grafica de una secuencia tipica de un

vehiculo calculada en cierto instante k.
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FIGURA 26. RUTA TIPICA DE UN VEHICULO EN EL INSTANTE K.

Como se mencioné anteriormente, cuando una nueva llamada entra al sistema, el
controlador, decide cual vehiculo en servicio servira el nuevo requerimiento dentro de su
ruta, en base a la funcién de costos del sistema, la cual depende de estimaciones de los
tiempos efectivos de viaje y de espera de los pasajeros. Para evaluar el desempefio del
controlador, los tiempos efectivos de espera y de viaje de cada pasajero deben ser
calculados solamente cuando el requerimiento sea completamente satisfecho (recogida y

entrega).

El vector de salidas y(k)=T(K) :['[( S (" B B{] es calculado midiendo los

tiempos observados de viaje entre segmentos T (k)=T"™ (K- T(K, hasta que



ocurre una nueva llamada para todos los vehiculos y todos los pares de paradas

consecutivas (i,i +1). La decisién de despacho dindmica depende mayormente de una
funcion de costo en términos de los segmentos de viaje T'*? (k). Entonces, se justifica

el usar los tiempos efectivos de viaje y de espera de los pasajeros como un buen

indicador del desempefio del sistema sobre las decisiones que fueron tomadas.

Analiticamente, la ecuacion (1) puede ser escrita para el MDPDP, reconociendo la

dependencia entre el proceso de ruteo y las siguientes variables asociadas:

x() =[ L(K), T(K]
y(K)=T(K) (21)
u(k) = (K

donde

(22)

Como se discutird a continuacion, las funciones f y g de la ecuacion (1) son no lineales
para el sistema de ruteo propuesto.

El esquema de control predictivo hibrido propuesto en esta tesis se representa por el
diagrama de blogues mostrado en la Figura 27.

En la figura, el controlador predictivo hibrido es representado por el médulo despachador,
el cual toma decisiones de ruteo en tiempo real basado en informacion que tiene del
sistema de ruteo (proceso) y los valores esperados para tiempos de viaje y atributos de la
flota (modelo). Un mecanismo adaptativo también es agregado en la figura, representando
la necesidad de adaptar los parametros del modelo. A continuacion, se describe el modelo
en variables de estado, resaltando el tratamiento de las componentes de tanto el tiempo
de salida como de la carga. De aqui en adelante, el objetivo es definir una formulacién en
variables de estado para el problema dinamico de recoger y dejar pasajeros, y descrito en

la siguiente seccién.



x(K)=[L(K), T(K)]
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FIGURA 27. DIAGRAMA DE BLOQUES COMPLETO PARA EL ENFOQUE HiBRIDO PREDICTIVO PARA EL CALCULO
DE RETARDOS OCASIONADOS POR RE-RUTEOS.

4.3 Control predictivo hibrido para el ruteo de veh  iculos

En esta seccion, se formaliza el problema dinamico de recoger y entregar (Dynamic
Pickup and Delivery Problem DPDP) bajo un esquema de Control Predictivo Hibrido
Adaptivo (Hybrid Adaptive Predictive Control HAPC). El sistema se formaliza en términos
de variables de estado y una funcioén objetivo. El tamafio de la flota es asumida conocida
ya que se supone que el sistema se encuentra bien dimensionado en funcion de la
demanda que debe satisfacer y un cierto nivel de calidad de servicio exigido por los
usuarios. La funcion de costo no incluye ventanas de tiempo ni para las paradas de
recogidas o entregas, sin embargo es un tema muy interesante de trabajo futuro. Se
aproxima el costo de operacion por el tiempo total que el vehiculo viajé y el costo de los

usuarios considerado por tanto tiempo de esperay de viaje.

El servicio consiste en recoger y dejar pasajeros a coordenadas especificas dentro del
area urbana, las cuales son conocidas solamente después del correspondiente
requerimiento recibido en tiempo real por el despachador. Los vehiculos tienen que ser
rapidamente re-ruteados (desde sus tareas iniciales) de manera de ubicar el nuevo
requerimiento dentro de la ruta de alguno de los vehiculos mientras ellos estan en
movimiento. Las decisiones de ruteo son tomadas basandose en la minimizacion de una
funcion objetivo que depende de las variables de estado asociadas al estatus en tiempo

real de los vehiculos. Esas variables de estado pueden incluir todas las caracteristicas



importantes del vehiculo, las cuales son en nuestro caso, el tiempo de arribo esperado y
la carga esperada. Ademas, asumimos que hay data histérica disponible, tanto de las
posiciones de recogida como de entrega (en términos de coordenadas) asi como los
instantes de tiempo en que ocurrieron las llamadas. Esta informacion es fundamental en

el modelo predictivo explicado a continuacion.

En la seccion 4.3.1 se formula el modelo dinamico, como una extension del propuesto por
Cortés et al. (2005), para el problema especifico de rutear una flota de F vehiculos con
capacidad limitada, para servir una demanda en tiempo real, distribuida en un area
urbana. Las condiciones del tiempo de viaje y la estructura de la red se simplifican
considerando velocidad constante de los vehiculos cuando se mueven de una parada a
otra. En la seccion 4.3.2, se resume la funcién objetivo general propuesta para la
formulacion en Cortés et al. (2005), y se muestra en detalle los casos de dos y tres pasos
en la prediccion. Finalmente, se modela la politica operacional a través de una
formulacion analitica para mostrar la estructura del problema general y visualizar sus

ventajas.

4.3.1 Modelo del proceso (variables de estado tiemp 0y carga)

En el contexto de la teoria de control, los sistemas hibridos se caracterizan por tener
variables tanto continuas como enteras. Especificamente, los sistemas hibridos pueden

expresarse como un sistema en variables de estado no lineal dado por:

x(k+1)= f(x(K), u(K)
y(k) = g(X(K)

Donde x(k) son las variables de estado continuas y/o discretas (enteras), u(k) son las

(23)

entradas o variables manipuladas continuas y/o enteras e y(k) define las salidas del

sistema ya sean continuas y/o discretas. En general, un disefio basado en Control
Predicitivo Hibrido minimiza la siguiente funcién objetivo, (Bemporad and Morari, 1999):



Donde J es una funcion objetivo, k es el tiempo actual, N el horizonte de prediccion,

X(k+1), y(k+1t) son el vector de espacio de estado y la salida del sistema esperada en
el instante k+t respectivamente, y {u(k)u( k+ N- ])} representa la secuencia de

control, la cual corresponde al vector de variables de optimizacion. Una vez que la
expresion (24) es optimizada, solamente el primer elemento del vector de control es

usado y se actualiza las condiciones del sistema, basandose en el horizonte deslizante.

La modelacion del DPDP requiere un paso o tiempo de muestreo variable (7), a
diferencia de los esquemas tradicionales HPC en los cuales los pasos suelen ser fijos. En
este caso, los eventos del sistema son provocados por los requerimientos por servicio
especificos que ocurren en instantes de tiempo no fijos, lo cual justifica el uso de pasos
variables.

En cualquier instante k, cada vehiculo que pertenece a la flota tiene asociada una

secuencia de tareas (paradas). Analiticamente S]. (K representa la secuencia de paradas

asignadas al vehiculo j en el instante k. Como se dijo en la seccion anterior, las variables
de estado consideradas aqui son los tiempos de salida esperada y la carga esperada

cuando los vehiculos dejan cada parada perteneciente a sus secuencias asignadas. En
resumen, TJ-i (k) y L‘j (k) representan el tiempo estimado de llegada y la carga cuando el
vehiculo j abandona la parada i, calculados en el instante de tiempo Kk, respectivamente.

El conjunto de secuencias S( k) :[ S( R S( koo S )@ asociadas a los vehiculos

corresponden a la variable manipulada u(k) y los requerimientos por servicio

corresponden a perturbaciones en el modelo.

En resumen, en el instante de tiempo k, cada vehiculo | tiene asociada una secuencia de

paradas asignadas Sj(k), y dos vectores que contienen la hora estimada de partida
T].i (k) y la carga estimada al salir de cada parada L‘j (k), cada vector con dimensién

w; (k) +1, donde w; (k) es el nimero de paradas asignadas al vehiculo j en el instante k.

Analiticamente:
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Donde S,;(k) y S,(K) indican si la siguiente parada i es una recogida o una entrega,
Pji (k) cuantifica la posicion geografica de la parada i asignada al vehiculo j en términos
de coordenadas espaciales, y labeli(k) indica al pasajero que esta llamando. Pjo(k) L2,

TjO (primera fila de la matriz secuencia) representa las condiciones iniciales del vehiculo

en el instante k (posicidn espacial, carga y tiempo de reloj de referencia).

En la Figura 28, se muestra un ejemplo para una secuencia especifica, indicando la

secuencia S(K), la carga esperada L,(k) (pasajeros/vehiculo) y tiempo de arribo

esperado a las paradas (minutos) T, (k) en el instante k. De aqui en adelante, y por

simplicidad, las paradas por recogidas y entregas seran representadas con un signo mas
(+) o un signo menos (-) como superindice al pasajero labelik) al cual pertenece la

parada. En otras palabras, para el cliente r, su recogida y su entrega seran denotadas por

+

r’,r- respectivamente.



L=0
=909 =2 ) )
(2,6 T =14.54 - - (xy - 3
, 2- L=0 10 (L1 1* 4
Delivery -
66 N7 =2059 0 1 (26 T 9.09
Pick-LUp E=1 10,4) Siki=|1 0 (43 2¥|Qiki=1270|L(k)
T;j =1776 1 0 (64 3 14.94
Pick-Up 37 01 (86 27 17.76
Delivery 0 1 (104 3 _20.59_

FIGURA 28. EJEMPLO DE SECUENCIA DEL VEHICULO 1 Y VARIABLES DE ESTADO ASOCIADAS.

En Cortés et al (2005) se propuso las siguientes ecuaciones dinamicas para describir el

proceso:
(ko) E{L(k+1)/K | E(k+1)| (LK, g 8)
E{T(k+1)/Kk | [T(k+1)| | £(T(K. g ¥ (27)
Y(K)=T(R=[T(Ros T(Hn T ( K]
donde

L(K) =[ L (K)o (K) soeosle (K] (28)
S

Las funciones f, y f; en la ecuacién (27), corresponden al modelo en variables de

estado que se detalla a continuacion.

E{L(cr) /= Lk )= (LU0, S §)= A Cke B 6)) @)

En donde cada vector de carga se puede descomponer como:

r 1
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Tal y como se mencioné antes, L‘j (k) representa la carga estimada del vehiculo j, cuando

deja la parada i (estimada en el tiempo k), y w; es el numero de paradas que

pertenecen a la secuencia del vehiculo. Las matrices correspondientes al modelo en

variables de estado, se calculan como:

BL(S( k))(wjx3)x1 - g[q $ kD B)

10 0 1
A = 10 0 Bl = -1
. ki L o

10 0 (wy+3)x(wy +1) 0 1x4

(w531 +3

La matriz de secuencia S(k) y la carga esperada L(k+1) pueden cambiar de

dimensiones dindmicamente. Entonces las dimensiones de las matrices A ,B' ,B son
variables y dependen de la matriz secuencia, con lo que se obtiene un modelo en
variables de estado adaptivo. Bi es disefiado para quitar las dos ultimas columnas de la

secuencia, las cuales no son necesarias para calcular los cambios en la carga instante a
instante.

La caracteristica de coordenadas para las paradas en la matriz de secuencia es necesaria
para estimar el tiempo de viaje entre las paradas. Es necesario que por otro lado, las
secuencias que se impongan al sistema sean factibles, por ejemplo, que cumplan con la

restriccion de precedencia. Comprobar que las secuencias sean factibles no es funcién de



las ecuaciones dinamicas sino que del despachador, quien debe ingresar al sistema

variables de decisién factibles.

La ecuacion dinamica para el tiempo de salida esperado se obtiene con la misma

metodologia.

E{T(r) R = Tk )= ((T(H, $ B= A0t} & (6 @)

Cada vector de tiempo se puede descomponer como:

T=[TM TR - T

Donde TJ.i (k) representa el tiempo de salida del vehiculo | a la parada i estimada en el

instante k y w; es el numero de paradas pertenecientes a la secuencia del vehiculo

deseada. Las matrices correspondientes al modelo en variables de estado de la ecuacién
(31) son:

B (S(K), 9 = dis{ 87 ¢ ) B)

10 -0 0
10 -0 , |0
A=l ;BT:]_
10 - 0( 0

w; +3)x(w; +1) ax1

L (w; +3h(w; +3)



La funcion dist del vector de coordenadas resultantes, se ocupara de estimar tiempos de
viajes entre pares de coordenadas. Por el momento se considerara que el tiempo de viaje
es proporcional a la distancia entre dos puntos. Esa constante de proporcionalidad se
supondra constante y debera representar a la velocidad promedio de los vehiculos dentro
de la red urbana, incorporando dentro de esa constante todos los efectos estocasticos
que afectan a los tiempos de viajes reales, como semaforos, congestiones, etc. Es
evidente que esta simplificacion es importante y en un trabajo futuro se relajara,
incorporando como variable de estado a la velocidad, pudiendo entonces imponer
estocasidad en los tiempos de viajes.

Al igual que para las ecuaciones del modelo dinamico de la carga, las matrices A Bﬁ Ef

cambiaran sus dimensiones dinamicamente, dependiendo de la matriz secuencia del
vehiculo. Estas ultimas definiciones completan el modelo dinamico adaptivo de las

variables de estado del proceso de ruteo.

A parte de satisfacer las ecuaciones dinamicas, el proceso tiene restricciones légicas que
le dan complejidad al proceso. Es asi que la secuencia de los vehiculos y las variables de
estado tienen que cumplir un conjunto de restricciones que dependen en las condiciones
reales del DPDP modelado. Entre estas restricciones, se puede identificar la de
precedencia, restricciones de capacidad, entre otras, las cuales son escritas como

restricciones légicas como se muestra a continuacion.

Restriccion 1.- Sy y S, son binarias y distintas, debido a que una parada puede ser o una

recogida o una entrega, pero nunca ambas.
ST D{OJ}, 179, = 5,5, =1

Restriccion 2.- De precedencia. La entrega de un pasajero no puede ocurrir antes que su
recogida.

OLj, i< j<w,(k), label(k)=label (k)= s; =10s;; =0



Si dentro del conjunto de etiquetas un pasajero aparece una sola vez, significa que
actualmente es usuario del servicio y que por lo tanto su parada asociada corresponde a

una entrega.
Oi, label (k) # label; (k) Oj < w; (k) = s; =0

Es facil deducir de esta restriccion que todas las secuencias terminan en una entrega.

S.=0,§,=1

Restriccion 3.- Un destino PJ.i (k) correspondiente a un pasajero label (k) debe ser

visitado solo una vez. Esta restriccion es tratada analiticamente en las ecuaciones (32)-
(36).

Restriccion 4.- Consistencia. Una vez que un pasajero es recogido por un vehiculo, el (o
ella) debe ser entregado en su destino por el mismo vehiculo. Esta restriccion se trata
también analiticamente en las ecuaciones (32)-(36).

Restriccion 5.- Restriccién de carga maxima. Un vehiculo no podra llevar mas pasajeros

que su carga maxima, esto es L (k+t)< L ..

En general, los tiempos de viaje en areas urbanas presentan una gran variabilidad
durante un dia normal, debido a muchos factores como accidentes, trafico y condiciones
climaticas (Ceylan and Bell, 2004). Por simplicidad, ocuparemos una red conceptual con
norma euclideana como estimador de las distancias y se considerara velocidad constante
para los vehiculos. Notar que en el modelo, la Unica fuente de estocasidad que afecta a
los tiempos efectivos de viaje y de espera y es provocado por los nuevos requerimientos
gue ocurren en tiempo real, los cuales obligan a los vehiculos adquirir nuevas rutas para
satisfacer la nueva demanda con el respectivo aumento del tiempo esperado de recogida
o de entrega de los pasajeros. Fuentes de estocasticidad adicional pueden ser
incorporadas en el modelo cambiando las variables de estado (agregando nuevas
variables) y cambiando la funcion objetivo (modificando ciertas componentes dependiendo

del nuevo modelo en variables de estado).



En esta tesis, se trabaja con la variable manipulada S(K) para tomar las decisiones

extrayendo de ella una matriz binaria de activaciones G=(g )_ la cual esta asociada con
r=Ln

las paradas P/ (k).

Se tiene que n=w, (k) y cada elemento de la matriz g, 0{0,3 representa la r-ésima

activacion de la parada i.

Una parada F’ii (k) asociada al pasajero label; asignado al vehiculo j, puede ser escrita

como una combinacioén lineal de todas las paradas conocidas (fi, fo,..., f,) usando los

factores de activacion g, . Analiticamente:

Pji(k): g i+g, L+t g f+r..+ g f (32)

donde

_ [0 f, noes la paradz
%1 f eslaparadai

(33)

Entonces, el vector de posiciones P, (k), excluyendo la condicion inicial P°(k), puede

ser escrito como sigue:

F]i(k) gj_,L 912 ...... gm_l) gn fl

F])Z(k) gZI. gZZ ...... 920_1) gzl f2
e e

PR | Goan G o Grnery Gean|| fra

P [% % Gy On || f, ]




Con estas ecuaciones (34), la restriccion 3 puede ser escrita en términos de variables

l6gicas. Las siguientes ecuaciones en términos de las g, representan la restriccion 3 que

dice que una parada debe ser visitada solo una vez.

U.+0,+..*+0, =1, 0i=1..,n (35)

O, +0y +...+ g, =1 Or=1..n (36)

Dentro del conjunto de paradas, se puede reconocer cuales de ellas son recogidas y
cuales son entrega. Ocupando esa informacién, se escriben mediante relaciones
analiticas entre elementos de la matriz G tanto la restriccion de precedencia como todas
las otras. Por ejemplo, usando la matriz G la carga esperada se puede escribir como la
suma de la carga inicial mas todas las activaciones de las recogidas anteriores a la
parada menos las activaciones de todas las entregas anteriores, como se muestra en
(37):

Lk+t)=| 0K - |;’(k)+2 Y G- > G| 10 @D

meLl K fkp is a pickup Ky :f,ﬁ is a delivery

Usando (37), la restriccion de carga maxima (restriccion 5) puede ser escrita ocupando los

factores de activacion de la matriz G. Analiticamente:

LR+ 2 G~ 2, O Sk 1=2.n-1 (38)

m=1{ k;: fkpis a pickup ky 1% is a delivery

Ademas, y para completar el modelo en variables de estado, el tiempo de llegada puede

ser expresado como funcién de la matriz G segiin se muestra en (39).

i-1 w; (k+t)-1

T(k+9=| () T(R+CQ QY - T} GQGY - 1)k Z CRY

r=1

(39)



Donde G' denota la fila r-ésima de G, Q es una matriz que contiene los tiempos de viajes
entre todas las paradas (a partir de estimaciones basados en distancia euclideana y
velocidad constante).

En este modelo, tanto matrices como vectores cambian de dimension de iteracion en
iteracion. Esto viene de la necesidad de capturar el efecto dinamico provocado por la
operacion real, en donde paradas ya visitadas no se requieren para tomar decisiones a
futuro (si pueden ser ocupadas como data histérica). Es asi que se desarroll6 un
mecanismo de expansion y reduccién de matrices (mecanismo adaptativo). La idea es
disminuir o incrementar el vector de posiciones mostrado en la ecuacién (34), reduciendo
o incrementando también los vectores de carga y tiempo estimados. Por ejemplo, cuando
cierto vehiculo acepta un nuevo requerimiento por servicio, las dimensiones del vector de
posiciones aumentan en dos filas, incorporando la parada para recoger y para dejar al
nuevo pasajero. Adicionalmente, cuando un vehiculo alcanza cualquier parada, ese punto
tiene que ser removido del vector de posicion inicial, reduciendo su dimension en una

columna.

4.3.2 Funcién Objetivo y Horizontes de prediccién

En la seccion anterior, se desarrolld la formulacion analitica del modelo en variables de
estado. A continuacion se presenta el concepto de funcién de costos para incorporar una
medicion del comportamiento del sistema. El objetivo del controlador predictivo hibrido
sera minimizar esta funcién de costos con lo cual se seleccionaran las mejores rutas de
acuerdo a esta minimizacion. La funcion de costos escogida para realizar las pruebas por
simulacién incorpora tanto el tiempo de espera como el tiempo de viaje experimentado por
cada pasajero que solicita servicio. Ademas, se agrega un costo por servicio equivalente
al tiempo total de viaje que recorre cada vehiculo, con lo cual se incluye el tiempo de los

trayectos en que el vehiculo viaja sin pasajeros a bordo en la decision.

Lo mas importante en la definicién de la funcion objetivo sera el definir un horizonte de
prediccion razonable N, el cual depende del problema en estudio y de la intensidad de

eventos desconocidos que ocurran en el sistema en tiempo real. En los casos en que la



decision tomada en el instante k considera un horizonte de prediccién mayor que uno, el
controlador le agrega a la decision la caracteristica predictiva. Esto, en la medida que la
prediccion sea buena, provocara que el sistema funcione mejor dinAmicamente ya que la
decision que se toma en el instante actual afectara a todos los eventos que se generen a
futuro y por consiguiente se reducira de mejor manera la funciéon de costos. Tomando en
cuenta lo anterior, el controlador (o central despachadora) calculara las decisiones para el

horizonte de control completo N, es decir, {S( K., J k- N- :I)} , mediante predicciones

basadas en datos histéricos, y aplicara al sistema solamente la secuencia en el siguiente
instante §(k), de acuerdo al funcionamiento del horizonte deslizante. El funcionamiento

del ruteo de los vehiculos, dependera entonces de que tan bien el sistema predice el
impacto de posibles re-ruteos debido a inserciones provocadas por requerimientos por

servicio futuros y desconocidos.

La funcion objetivo para un horizonte de prediccién genérico N, se escribe de la siguiente

manera:

N F
{S(k),&(le—l\l/)“nSk N1} J :ZZ

() [é( C (k+t)- G(k+ t_l))‘s(kﬂ_z),hj (40)

Sj(k-t2),h

C (k+9)

w (k+) (41)

2 ALEH () L[ (ke 9= T )+ 2( e Jar{ e = 5 ke

i=1

J travel time J waiting time
Sj(krt2),h

donde k+t es el instante en el que el t-ésimo requerimiento entra en el sistema, medido
desde el requerimiento del instante k. max(k+ t) es el numero de posibles requerimientos

en el instante k+t, pﬁT(k”) es la probabilidad de ocurrencia del h-ésimo requerimiento tipo

(asociado a un par especifico de zonas, como se discutirdA mas adelante) durante el
intervalo de tiempo AT(k+t), notando que AT(k+t) especifica un cierto instante de

en (41) es la funcién de costos

Sj (ket-2),h

tiempo en el cual el paso k+t pertenece. C, (k+t)

del vehiculo j en el instante k+t, el cual depende de la secuencia previa en el instante



k+t-1 S ( k+ t— 2) y un nuevo requerimiento potencial h el cual ocurre con probabilidad

pr "%, w, (k+1) es el nimero de paradas estimadas para el vehiculo j en el instante

k+t, Sj ( k+ t- 2), h es la nueva secuencia dado que h ocurrié. La funciéon de costos

CJ. (k+ t) en (41), contiene dos componentes: tiempo de espera y tiempo de viaje. Ambas

se escriben en funcién de la carga y el tiempo de salida y se calculan entre paradas
consecutivas. Notar que se considera un muestreo con tiempo variable dado por el tiempo
entre dos requerimientos consecutivos. Este paso variable fue sintonizado usando analisis
de sensibilidad. Para explicitar la flexibilidad de la formulacion y la consistencia
econdmica, el costo de espera se ponderd por un peso @,y un factor para el tiempo de

espera en (41) como sigue:

i 1 silaparadaienelinstarket es w@ogide
Z (k+t)= 0 (42)

En otro caso

Ademas, la expresién (41) depende de la matriz secuencia S( k), y se escribe en

términos de la matriz G y sus componentes segin muestra (43).

C (k+1) =
Sj(HkZ),h
w (k+) i- g
> L‘]?(k)+l+zl: > Cho, ~ D O [G“l)qe)T]sz( k- ){i GQ Gl)Tj
i=1 m=1 kp:fkp is a pickup ky fi, isadelivery r=1

(43)

Las probabilidades de ocurrencia asociadas a cada escenario son parametros en la
funcion objetivo y deben ser calculadas en base a data en tiempo real, data histérica o
una combinacién de ambas. En esta aplicacion en particular, se propone como método
novedoso para el célculo de estas probabilidades la zonificacion difusa, método con el
cual sistematizamos el manejo de la data histérica para la deteccidn de patrones de viaje

(implementacién “off line”).

La estrategia a un paso significa que el horizonte de prediccion es N =1,y hmx(k +1) =1

debido a que el nuevo requerimiento es so6lo uno y es conocido, y entonces tiene



probabilidad igual a 1, obteniéndose la siguiente expresién para la funcién objetivo,
usando (40):

1 F Npg(k+t
3=33 > (ke (ke h-Ghe v
t=1 j=1 h=1 i )
F nax(k+1)=1
=y p (k+D)ffC (ke )= G (K). .
= = ; (k-1),

F ———

=3 n (e (ke )-G (B, ,, =

j=1

constante conoci

=3 ¢ (k+1)- G(X (@4
j=1
S, (k-1)

La diferencia (CJ. (k+1)-C (k))‘S e significa que el costo se evalua considerando la
j L)y

accion de control en el instante anterior, representado por S; ( k—l) . Conceptualmente, J

representa el costo de insercién cuando el sistema acepta una nueva llamada, la cual se
genera aleatoriamente en tiempo real, y considerando toda la flota de vehiculos. Notar
gue hay muchas posibles alternativas de insercién del nuevo requerimiento y sera funcién
del controlador determinar cual es la mejor resolviendo el problema de minimizacion de la

funcidn objetivo.

La funcién objetivo a dos pasos es distinta a la anterior ya que ahora no se conoce con
certeza la ubicacion de la llamada que ocurrira a dos pasos. Se asume en la formulacién
gue la decision que se presente dependera de los requerimientos potenciales futuros.
Ocupando un enfoque probabilistico, se incorpora los requerimientos mas probables a
ocurrir a dos pasos en la funcion objetivo, segun el periodo del dia en que se realice la
incorporacion de la nueva llamada.

El controlador predictivo hibrido con criterio de optimizacion a dos pasos selecciona las
secuencias que minimizan la funcién objetivo a dos pasos. Esta funcion objetivo
representa el costo ocasionado al sistema por posibles inserciones a futuro cuando un



nuevo requerimiento aparezca en las cercanias de la trayectoria de alglin vehiculo en un

intervalo de tiempo especifico y dado por una probabilidad pAT (k+2),

La expresion correspondiente a la funcion objetivo a dos pasos se muestra en (45):

( k+t)

2 F
=3 g (k)G ke - G ke Pl))‘%(m)‘h:

t=1 j=1 h=1
=
k+2 k+2

C (k) ~OH+ Z R(k0G( k3, - Z A k30d kY,

Independiente de h

il N

F | (k) consmwnocid
2 2 (kg (keg) - C(K
J=1_ h=1 50
F | helk+2) constante coneci
Y nT (kgD | - G (45)
7| b S(8h

Otro caso interesante es el de la funcién objetivo a tres pasos, nuevamente a partir de la

expresion (40), es:

F | Mmax(k+2) e k+3) known constant
1=y > (k+2)[E B, (k+3)0C ( k+ 3)\Sj(k)mj— d i (46)

h=1

Para efectos ilustrativos de la metodologia propuesta como se muestra en la Figura 29, se
analiza el caso de prediccion a tres pasos (con no swapping) para un ejemplo de dos
pares origen destino probables a dos pasos, y cuatro posibles a tres pasos, en los cuales
la estrategia debe ser evaluada en la siguiente cadena de escenarios.

En el instante k-1, los vehiculos tienen una cierta secuencia establecida S(k-1) asociada a
un costo total C(k). Cuando un nuevo requerimiento entra al sistema, hay muchas
secuencias factibles S(k) que deben ser evaluadas por el controlador (cada alternativa
inserta la nueva recogida y entrega en un segmento factible de un vehiculo especifico). A

un paso, se considera el nuevo requerimiento (instante k con probabilidad igual a 1). A



dos pasos, se fijan dos requerimientos potenciales en el siguiente instante k+1, con
probabilidades pi(k+2) y p2(k+2) respectivamente. A tres pasos, se considera que
aparecen cuatro requerimientos potenciales en el instante k+2, con probabilidades
p1(k+3), p2(k+3), pa(k+3) y pa(k+3) respectivamente, incorporando asi la naturaleza
dinamica del problema, y consecuentemente para tener mejores estimaciones tanto del
tiempo de viaje como del de espera en la funcién objetivo. Finalmente, ocho secuencias
potenciales de requerimientos son evaluadas, conteniendo tres nuevas inserciones en
cada secuencia (la llamada conocida que llega a un paso, y las llamadas potenciales que
aparecen a dos y tres pasos).

2 probable Call 4 probable Call
1 New Call A k4] =2 Py 43 =4

Instant k-10 ™0 one-step ahead T o-8tep ahead O (T4 three-step @
DO S(k+2),  k+ 3,

S(R)1

mliayu S( k+ 2) ) q ke 3)|(S(k)),2

3 OB (ke 2), o k3
S(k+2)

O3 S( k+2 ,q k+3)|(

O S( k+1), O ke 2,
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FIGURA 29. LLAMADAS POTENCIALES.

Para obtener buenas estimaciones de los posibles escenarios futuros que deben ser
ocupados en la funcién objetivo, se analizan los datos histéricos a través de una
metodologia sistematica que permite determinar los patrones de viaje y sus
correspondientes probabilidades de ocurrencia. En la siguiente seccién, un enfoque que

ocupa clustering difuso es utilizado para tratar este problema.



4.3.3 Zonificacion difusa

En esta seccion se desarrolla una metodologia sistematica para dividir el area urbana en
regiones conceptuales para una mejor representacion de los patrones de demanda
histérica. Estos pueden ser obtenidos de la informacién de demanda asociada a un dia de
operacion representativo. Esta propuesta resulta ser una alternativa al enfoque de
zonificacién propuesto por Cortés et al. (2005), donde el area total es dividida en zonas
homogéneas y no sobrepuestas. Este enfoque puede perjudicar al funcionamiento del
controlador en casos en donde los patrones de viaje tipicos no coincidan con los pares de
zonas predefinidas de acuerdo al método convencional. De hecho, una zonificacion
equivocada puede impactar negativamente sobre el calculo de las probabilidades en la
funcion objetivo para predicciones a mas de dos pasos. La zonificacion sistematica
propuesta a continuacion esta basada en el método de fuzzy clustering el cual permite
clasificar las tipicas llamadas origen destino en clusters representativos de la data
histérica y flexibles. Por simplicidad y considerando las caracteristicas del problema, se

adopta fuzzy C-Mean para hacer la clasificacion espacial de la demanda.

Fuzzy DPDP para calculo de las probabilidades

El método fuzzy C-means (FCM) propuesto por Bezdek (1973) es una técnica de
clasificacion de datos donde cada punto de la data pertenece a un cluster con un dnico
grado de pertenencia. En otras palabras, FCM divide el espacio en un nimero especifico
de clusters representativos. FCM considera una particion difusa, tal que un punto de la
data en el espacio pueda pertenecer a mas de un cluster, pero con distintos grados de
pertenencia (que varia de 0 a 1). FCM es un algoritmo iterativo que permite encontrar

centros de cluster (centroides) que minimizan la siguiente funcion objetivo:

S(9=2" > (a)" %~ v (47)

k=1 i=1

Donde n es el nimero del dato, ¢ es el nimero de clusters, f, es la particion difusa entre

0y 1, Vv, representa al centro del cluster iy m € [1,<] es un factor de peso. Los detalles del



algoritmo fuzzy C-means se encuentran por ejemplo en Babuska (1999). En esta
aplicacion, el método FCM es usado para determinar centros representativos asociados
con patrones histéricos de demanda origen-destino, los cuales permitiran calcular las

correspondientes probabilidades de ocurrencia.

Se propone el célculo de las probabilidades de cada cluster asociado a un par origen-

destino, mediante el siguiente procedimiento:

- Paso 1: Se obtenienen los fuzzy clusters a partir de la demanda histérica mediante
el método FCM.

- Paso 2: Se calcula el grado de pertenencia asociada a cada llamada histérica
mediante el procedimiento FCM del Paso 1.

- Paso 3: Se asocia cada llamada a un solo cluster, correspondiente a aquel en que
la llamada posea el mayor grado de pertenencia.

- Paso 4: Llamadas con un grado de pertenencia inferior a un “threshold” predefinido
no son consideradas en el proceso de calculo de probabilidades.

- Paso 5: Se calcula una probabilidad de ocurrencia de un nuevo requerimiento
cercano a un par origen-destino especifico como el nimero de llamadas que
pertenecen al cluster difuso dividido por el nimero total de llamadas (luego de
remover la data que no usara en el Paso 4).

- Paso 6: Se realiza un nuevo calculo de los centros de cluster con la demanda

histérica sin los datos removidos en el paso 4.

En resumen, el método FCM permite obtener patrones origen-destino mas realista a
partir de la data histérica, y como consecuencia, se sistematiza y mejora del proceso de
zonificacién y calculo de probabilidades. Este procedimiento podria mejorar el poder
predictivo de la incerteza que resulta debido a la demanda futura desconocida, en

estrategias de control mayores a dos pasos.

Por ejemplo, FCM logra reconocer muy bien patrones de viaje que se traslapan, en donde
las zonas representativas se intersectan. A continuacion, un ejemplo en una dimension se

muestra para ilustrar la aplicacién del método en el contexto del DPDP.



Ejemplo ilustrativo del método FCM

Un ejemplo simple para el problema dinamico de rutear un vehiculo es mostrado en la
Figura 30 para clarificar la aplicacion de FCM en la zonificacion de la demanda. Asuma
requerimientos puerta a puerta ocurriendo una sola via en la cual el vehiculo puede ir en
ambas direcciones. La via es de 9 kilémetros y los requerimientos de recogida y entrega
ocurren dentro de ese rango. En el ejemplo, suponga que ocurren las diez llamadas
durante un cierto periodo de tiempo (Figura 30), y suponga que esa informacion es usada
para determinar la zonificacion éptima y las correspondientes probabilidades asociadas a

dicha particion.
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FIGURA 30. REQUERIMIENTO PARA UN VEHICULO EN UN CIERTO PERIODO DE TIEMPO.

La Figura 31 muestra una representacion en dos dimensiones para la coordenada de la
recogida y de la entrega, para los requerimientos mostrados en la Figura 30. Analizando
la Figura 31, los patrones de viaje pueden ser identificados con tan solo observar los
puntos que se encuentran mas cercanos en ellos, debido a que el problema se definié
como viajes en una dimension. Sin embargo, cuando el problema se define con
requerimientos en dos dimensiones, el analisis requiere una metodologia automatica

como la FCM propuesta.
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FIGURA 31. COORDENADAS PICKUP-DELIVERY DE LA DEMANDA HISTORICA EN UN CIERTO PERIODO

A partir de la data histérica de la Figura 30 (o Figura 31), se ocupa FCM para obtener la
zonificacién mas representativa del problema asociada a dicha base de datos. Para hacer
esto, se selecciona un nimero fijo de clusters tal y como muestra la Figura 32 en donde
se seleccionan 2 y 3 clusters, respectivamente. Los centros de los clusters son calculados

y se denotan con una marca “x” en la figura.
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FIGURA 32. CENTROS DE CLUSTER PARA UN NUMERO DE 2 Y 3 CLUSTERS.



Entonces, el centro de masa se obtiene luego de aplicar el método FCM correspondiente
para obtener los patrones de viaje, para este ejemplo particular. De un analisis de la
Figura 32, parece ser razonable ocupar 2 clusters en lugar de 4, debido a que la mayoria
de los requerimientos estan bien agrupados alrededor de los dos centros de masa. En
general, definir el nimero adecuado de clusters no es tan facil como en este ejemplo, y en
algunos casos, el disefiador de la estrategia deberia usar alguna otra metodologia como

por ejemplo, el método de clustering merging difuso (Babuska, 1999).

La Figura 33 muestra los grados de activacién de cada requerimiento de los 10 usados,
con FCM usando 2 clusters. Como se muestra en la Figura 33, la seleccién de un
“threshold” determina que la llamada 3 no pertenece a ninguno de los dos clusters, y

entonces ese dato no debe ser considerado en las estadisticas ya que se sale de la

desviacion.
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FIGURA 33. GRADO DE PERTENENCIA A CADA CLUSTER DE LA DATA HISTORICA.



Finalmente, y usando el procedimiento FCM, las probabilidades asociadas a cada patrén

de viaje se determinan y son las mostradas en la Tabla 7, para ambos clusters.

TABLA 7. PROBABILIDADES DE CADA PATRON DE VIAJE USANDO DOS CLUSTERS DIFUSOS.

Patron de viaje Posicion Posicion | Probabilidad
recogida entrega
Fuzzy cluster 1 0.7194 6.9800 4/9
Fuzzy cluster 2 4.4748 0.2750 5/9

Esta metodologia FCM propuesta se aplicé a un problema por simulacion mas complejo
de DPDP, y se compar6 con la zonificacion clasica usada por Cortés et al (2005), como se

muestra en el capitulo de resultados.
4.3.4 Andlisis del espacio de bisqueda de solucione sy restricciones

En esta aplicacion, la optimizacion se realiza en un espacio de solucion reducido que
corresponde a las secuencias que satisfacen la restriccion no-swapping. Este criterio
provee secuencias que localizan la entrega y recogida de la uUltima llamada entrante
dentro de la secuencia anterior (el orden de las paradas ya ruteadas no cambia).

El 6ptimo global del problema de ruteo dinamico en términos de una variable de
optimizacion, llamada matriz G, se obtiene escogiendo adecuadamente sus factores (¢,
para cada vehiculo en la flota. Entonces, G* determina la secuencia Optima de paradas
P, (k) de cada vehiculo j que minimiza la funcion objetivo definida en la seccion anterior,
cuando un nuevo requerimiento en tiempo real es insertado en alguna de las secuencias

previas. Explicitamente, el vector 6ptimo P, (k) esta dado por:
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donde f es un vector que contiene la lista de las paradas que deben ser recorridas en el
sistema en el instante k. En el caso no-swapping, las nuevas llamadas se insertan
directamente en la secuencia anterior asignada, manteniendo el orden (s6lo se permite
inserciones dentro de los segmentos anteriores). Como la secuencia anterior se mantiene,

por ejemplo (f,, f,,...,f,,), la nueva llamada es agregada al vector f como las dltimas

dos componentes (la recogida y la entrega), denotandolas por (f.: , f.) y se imponen las

siguientes condiciones (49) en relacién a los factores de la matriz G en (48).

g, fi+ gln—lfn—lz( Xy yj) if i=1
(€790 Pl o PP PR o PRISY U o P nz(Xz y) if i=2
R(k): gi,i—zfi—z"'gi,—lf—l"' gi,if+ 91,—1nf—1+ 9 nf =(iX, iY) if i :3,...,(n—2) (49)
Oransfnat Oninofe ot Onipafe i+ 90 1,nfn=( Xan yﬁ) if i=n-1
Gnnz frzt Gunfa=(%0 ¥y if i=n

donde (x,Y) son las coordenadas espaciales de la parada i-ésima. Por ejemplo, el

primer término de (49) (i =1) representa a la primera componente de la secuencia de
paradas que el vehiculo debe realizar, y puede ser ya sea la recogida de la nueva parada
o bien la primera parada de la secuencia previa. El segundo término (i =2) representa la
segunda componente de la secuencia de paradas que tiene mas opciones, ya sea la

primera parada de la secuencia anterior, la segunda parada de la secuencia anterior, la

recogida de la nueva llamada o bien el delivery de la nueva llamada.

Las ecuaciones (49) también se pueden escribir en la forma general (48), obteniendo la

siguiente matriz G de incognitas:
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FIGURA 34. MATRIZ G CASO NO SWAPPING.

Esta formulacién analitica permite generalizar el criterio de optimizacién a N pasos en la
siguiente seccion y evaluar distintos métodos de optimizacién entera mixta no lineales,
como GA. Si la restriccion no-swapping es relajada, el espacio de blsqueda aumenta,
resultado en una matriz G con menos ceros, y permitiria indagar en mas soluciones
dentro de las cuales se puede encontrar el 6ptimo global (problema menos restrictivo). Un
caso de solucién intermedia (partial swapping) puede ser también sugerido, como

solucién intermedia entre swapping y blsqueda completa.

Una vez que las variables de estado se definen analiticamente en la seccién 4.3.1, y las
condiciones en el espacio de busqueda son planteadas (seccion 4.3.4), se minimiza a
cada instante la funcion objetivo (seccién 4.3.2 con zonificacién difusa explicada en 4.3.3)

cumpliendo todas las restricciones impuestas.

4.4 Algoritmos de Optimizacion

Actualmente, con el creciente interés de la comunidad de Control Automatico en resolver
problemas de control de Sistemas Hibridos, las limitantes en cuanto al tiempo

computacional que se requiere para resolver dichos problemas han aparecido.



Los métodos de optimizacion mas usados involucran dos algoritmos: Enumeracion
Explicita (EE) y Branch and Bound (BB). Ambos permiten resolver problemas de
optimizacion entera mixta no lineal (Floudas, 1995), pero el elevado tiempo computacional
requerido, especialmente en el caso de EE, resulta en que las soluciones son ineficientes
para problemas en tiempo real. En ese sentido, los algoritmos genéticos (GA) aparecen
como herramienta eficiente para resolver MIOP (Problemas de optimizacion entera mixta)
(Man et al., 1998). Entonces, como VRP es un problema NP hard, se considera resolver el
problema de control predictivo hibrido basado en optimizacién GA, para enfrentar el

problema DPDP que se explico en la seccién anterior.

4.4.1 Optimizacién basada en Algoritmos Genéticos (  GA)

El método que entrega GA se puede implementar facilmente en el problema DPDP debido
a que las variables de optimizacion son enteras y entonces la codificacion binaria no es
necesaria. En otras palabras, los genes de los individuos (soluciones factibles) estan
dados directamente por la optimizacién de las variables enteras. Ademas, debido a que
GA no ocupa el gradiente de la funcién objetivo, se ahorra un elevado tiempo

computacional en la resolucién del problema no lineal.
El algoritmo de optimizacion GA, se resume en los siguientes pasos (Man et al. 1998):
. Inicializar una poblacion aleatoria de individuos.

. Evaluar la funcién objetivo de cada individuo de la poblacion actual.

. Seleccionar padres aleatorios de la poblacién actual.

A WO DN PP

. Aplicar operadores genéticos como crossover y mutation a los padres, para producir

una nueva generacion.

5. Evaluar la funcién objetivo de todos los nuevos individuos de la generacion.

6. Escoger a los mejores individuos segin los mejores valores de la funcion objetivo.
Reemplazar los individuos mas débiles de la generacion anterior por los mejores
obtenidos del paso 6.

8. Si el valor de la mejor funcién objetivo convergid o bien se alcanzé el nimero maximo

de generaciones, entonces el algoritmo se detiene. En otro caso, ir al Paso 2.



En resumen, GA entrega soluciones cercanas al optimo global. Los parametros de
sintonizacién son numero de individuos, nimero de generaciones, probabilidad de

crossover, probabilidad de mutacién y el criterio de parada.

4.4.2 Aplicacion de GA para el problema de ruteo di  namico

Se propone GA como algoritmo eficiente de optimizacién para el problema DPDP, en
donde las variables de optimizacion son el orden en que se satisfacen los requerimientos
sujetos a las restricciones de operacion. Los individuos corresponderan a secuencias
factibles, que cumplen las restricciones de carga, precedencia y no swapping. Un
individuo posee tres genes, el vehiculo j en el cual se insertara la nueva llamada y la
posicién dentro de la secuencia anterior de la nueva llamada (tanto para la recogida como

entrega) , asumiendo la politica no-swapping.

Para explicar la codificacion, a continuacion se presenta un ejemplo sencillo. Considere el
siguiente vector de paradas para el vehiculo j en el instante k-1, Pj(k-1), asociado a la

secuencia en el instante previo k-1 (S;(k-1)):

Pl [1 00 0][ba)]
_a_|PP_|0 10 0|2

k)= Pl loo1o Ther) (50)
P*| [0 0 0 1][b2)]

L )
G f

donde b(X) es la posicién de la parada x. En este ejemplo, entra al sistema un nuevo

requerimiento con etiqueta 3, y debe ser insertado en algin vehiculo, dentro de su
secuencia. La nueva variable de optimizacién puede ser representada en términos de
P;(k) como muestra el siguiente sistema, agregando el nuevo requerimiento en las ultimas

filas del vector f , aumentado la dimensién de la matriz G.
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Debido a las restricciones de precedencia y de no swapping, la secuencia se mantiene, y

las variables de decisién estan dadas por la ubicacién de las nuevas paradas dentro de la

matriz G. Usando la codificacion propuesta, se muestra a continuacién una poblacion

factible de 7 individuos para el vehiculo j, considerando la secuencia previa y la nueva

llamada:

Individual 1
Individual 2
Individual 3
Individual 4
Individual 5
Individual 6
Individual 7

Population =

pElor-zo[3lo1- 2
pglor -2 1.2 -[3]
12 -1 2.[3]-][3]
-2 o[3lo1-[3]- 2
1.2 .13 23]
iBlor-.2_.1.2-.[3]
o3z -[3]o1- 2

Por ejemplo, el individuo (j,1,4) en términos de P;(k) puede ser escrito como:
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En resumen, las Ultimas dos columnas de la matriz G son las nuevas variables de
optimizacion (indican posicion de recogida y entrega de la nueva llamada) en el instante k.
Como los individuos son generados al azar, un mismo individuo puede repetirse en la

misma poblacién. Por ejemplo, el individuo 2 y 6 es el mismo en (52), (j,1,6).

Notar que como GA considera generaciones aleatorias de individuos, los operadores
genéticos mutacién y crossover podrian generar soluciones infactibles que deben ser
penalizados de manera de que el algoritmo detecte su infactibilidad, o bien eliminado de la
poblacion, o bien reparado segun alguna heuristica. Esta infactibilidad tipicamente
aparece por la restriccion de capacidad. En esta tesis, el mecanismo usado con individuos
no factibles es el de eliminacion, por lo que es necesario que el algoritmo comience con al
menos un individuo factible, como por ejemplo el (j,w-1, w;) (w; es el nUmero de paradas
incluyendo la dltima llamada). El nUmero de individuos por el nilmero de generaciones
debe ser mas pequefio que el nimero total de combinaciones factibles con el fin de que
no se enumeren todas las soluciones factibles como lo hace el algoritmo EE. El operador
crossover no sera aplicado en este caso debido a que la restriccion no swapping debe ser

satisfecha.

La Figura 35 muestra el esquema de control predictivo hibrido propuesto. Al sistema real
de flota y clientes se le asignan las secuencias usando el controlador HAPC basado en
predicciones que usan el modelo en variable de estado, predictor de llamadas y los

detalles del nuevo requerimiento.
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FIGURA 35. DIAGRAMA DE BLOQUES COMPLETO DE HAPC PARA EL DPDP.

A continuacion se presenta un ejemplo de aplicacion de GA en el contexto de DPDP, para
visualizar las ventajas del método cuando es comparado con enumeracion explicita, tanto

en ahorro computacional como en calidad de solucién.

4.4.3 Ejemplo por simulacién

En esta seccion, se realizan pruebas ilustrativas usando los métodos enumeracion
explicita (EE) y GA para evaluar el desempefio de los controladores mediante la
evaluacién de la funcién objetivo y los correspondientes tiempos computacionales.

Un DPDP con 4 vehiculos en la flota y funcién objetivo a dos pasos con 6 patrones de
llamadas es considerado. Los vehiculos cubren un area urbana de servicio de 81 km?,

viajando a una velocidad promedio de 20 kilometros por hora (Cortés et al. 2005).

Las pruebas por simulacién consideran:



i)  Ruteo dinamico de vehiculos bajo condiciones de alta demanda.
i) Ruteo dinamico de vehiculos bajo condiciones de demanda normal y
iii)  Ruteo dinAmico de vehiculos bajo condiciones de alta demanda considerando como

secuencia previa la entregada por EE (combinando GA y EE).

Como se menciond antes, el método GA considera el nimero de individuos y
generaciones, y probabilidad de mutacion como parametros de sintonia. Resultados para
tres casos de sintonizaciones de pardmetros son presentados. El primero considera la
solucion por GA usando 5 individuos y 5 generaciones, G2 usa 10 individuos y 10
generaciones, y finalmente G- considera 20 individuos y 20 generaciones.

Las pruebas por simulaciéon se realizaron en Matlab version 6.5.1 release 13, en un

procesador Pentium IV.

Prueba 1: Ruteo dinamico de vehiculos bajo condicio nes de alta demanda.

En este caso, muchos requerimientos entran al sistema en un periodo corto de tiempo,
generando largas secuencias y tiempos computacionales debido al incremento en el
espacio de busqueda. La Figura 36 muestra el tiempo computacional y la funcién objetivo
para un cierto periodo en el cual muchas llamadas entraron al sistema (recuerde que el
paso en el modelo es variable, y depende de cuando el despachador recibio la nueva
llamada).

De la Figura 36, se observa una congestién de requerimientos, y GA presenta un costo
acumulativo en cada nueva llamada debido a que la decision tomada en el instante previo
(secuencia previa) no siempre correspondia a la éptima global. Pero por otro lado, el
tiempo computacional crece exponencialmente usando EE mientras que el nimero de
paradas aumenta, a diferencia de GA que muestra tiempos computacionales estables en
relacién a la intensidad de llamadas.

En la Tabla 8, el valor medio de la funcion objetivo y tiempo computacional son reportados

usando la informacién de la Figura 36. Segun la Figura 36 y la Tabla 8, cuando el nUmero



de individuos y de generaciones aumenta, un mejor seguimiento del 6ptimo global de la

funcién objetivo es observado (en especial G3) con un tiempo computacional reducido.
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FIGURA 36. TIEMPO COMPUTACIONAL Y EVOLUCION DE LA FUNCION OBJETIVO.

TABLA 8. VALOR MEDIO DE LA FUNCION OBJETIVO Y TIEMPO COMPUTACIONAL.

Media Funcion Media tiempo
Objetivo [min] computacional [s]
Enumeracion Explicita 1297.4 1536.7
Algoritmos Genéticos G1 2288.2 1.4
Algor itmos Genéticos G2 1945.8 13.9
Algoritmos Genéticos G3 1694.6 49.7

Prueba 2: Ruteo dinamico de vehiculos bajo condicio

nes de demanda normal.

60

En este caso, pocos requerimientos entran al sistema sobre el periodo de tiempo

estudiado. La seleccién de soluciones sub-optimas no es relevante debido a que las

secuencias son cortas y los requerimientos mal ruteados alcanzan a ser satisfechos (el

sistema alcanza a recuperarse).



La Figura 37 y la Tabla 9 muestran los valores del tiempo computacional y de la funcién
objetivo. Mirando la evolucion de la funcion objetivo en la Figura 37, se aprecia que GA se
comporta similar a EE, mientras que un no significante tiempo computacional es
observado usando GA. La Tabla 9 muestra que cuando el nimero de individuos y
generaciones aumenta, la soluciéon converge al 6ptimo global (EE). Notar que la solucién
G3 es la misma que entrega EE, debido a que G3 calcula practicamente todas las

soluciones posibles, consumiendo ademas un elevado tiempo computacional.
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FIGURA 37. EVOLUCION DEL TIEMPO COMPUTACIONAL Y LA FUNCION OBJETIVO.

TABLA 9. VALOR MEDIO DE LA FUNCION OBJETIVO Y TIEMPO COMPUTACIONAL.

Media Funcién Media tiempo
Objetivo [min] computacional [s]
Enumeracion Explic ita 94.5 1.1
Algoritmos Genéticos G1 110.9 0.5
Algoritmos Genéticos G2 95.4 11
Algoritmos Genéticos G3 94.5 1.8




Prueba 3: Ruteo dinamico de vehiculos bajo condicio

Este caso es similar a la Prueba 1, pero aqui la secuencia previa que usa el algoritmo GA
es la calculada por EE, es decir, en cada instante se usa una buena solucion inicial.
Figura 38 y Tabla 10 muestran la evolucion de la funcién objetivo y su error con respecto
a la solucién 6ptima encontrada por el método EE. Aunque las secuencias son largas, el

error en la funcién objetivo GA no crece significativamente.

De acuerdo a la Figura 38 y Tabla 10, las decisiones de despacho obtenidas por GA son

similares a EE, sin importar el nUmero de paradas planificadas.
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FIGURA 38. TIEMPO COMPUTACIONAL Y EVOLUCION DE LA FUNCION OBJETIVO.

TABLA 10. VALOR MEDIO DE LA FUNCION OBJETIVO Y ERROR.

Media Funcién
Obijetivo [min]

Media tiempo
computacional [s]

Enumeracion Explicita 12974 | -
Algoritmos Genéticos G1 1324.0 26.6
Algoritmos Genéticos G2 1315.1 17.7
Algoritmos Genéticos G3 1309.3 11.9




En la siguiente seccién, un ejemplo por simulacién es mostrado, incluyendo todas los

métodos propuestos (FCA con GA para uno, dos y tres pasos).

4.5 Pruebas por simulacion

Se utiliza un esquema de simulacién de eventos discretos por un periodo de dos horas
para evaluar el desempefio de la zonificacién difusa y del método de algoritmos genéticos
usando la politica de no swapping. Se considera una flota de nueve vehiculos, con

capacidad de cuatro pasajeros cada uno.

Se considera un area urbana de servicio de aproximadamente 81 km?. Se asume que los
vehiculos viajan en linea recta entre las paradas a una velocidad comercial promedio de

20 Km./hr dentro de la region. Todas las simulaciones se realizan en dos horas

representativas (14:00- 14:59,15:08 15:3¢de un dia laboral.

La data histérica generada via simulacién sigue los patrones de viaje mostrados en la

Figura 39 con flechas.

Para la prueba por simulacién, fueron generadas 120 llamadas sobre el periodo de
simulacion de dos horas segun la distribucion espacial y temporal de la misma
caracteristica que la data histérica. Respecto a la dimensién temporal, se asumié una
distribucién exponencial negativa para intervalos de tiempo entre llamadas con tasa
1[llamada/minuto] para ambas horas de simulacién. Respecto a la distribucion espacial,
las coordenadas de pick-up y delivery fueron generadas aleatoriamente dentro de cada
correspondiente zona. Las 10 llamadas del principio y del final de las pruebas fueron
quitadas de las estadisticas para evitar distorsion de limites. 50 replicas de cada
experimento fue realizado para obtener las estadisticas globales. Con respecto a la
funcion de costos, un peso a =1 fue usado, lo cual significa que tanto el tiempo de viaje

como de espera tiene igual importancia.
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FIGURA 39. PATRONES ORIGEN-DESTINO.

4.5.1 Zonificacion difusa

Para comparar el desempefio de la zonificacién difusa propuesta con la zonificacion
clasica (usando las cuatro areas cuadradas mostradas en la Figura 39), se prob¢ el
algoritmo a dos pasos usando el algoritmo de enumeracion explicita.

La Figura 40 muestra los grados de pertenencia de cada llamada a 4 clusters difusos
obtenidos con el método de zonificacion difusa. Tal y como la muestra la figura, el
threshold es fijo e igual a 0.6 para considerar solo la data que ajusta de mejor forma a los
patrones de viaje relevantes. A continuacion, tal y como establece el procedimiento, fuzzy
C-Means se aplica a los datos relevantes, los centros de los cluster son obtenidos y las

correspondientes probabilidades calculadas.

La Tabla 11 muestra las coordenadas de los centros de clusters que corresponden a las

coordenadas y pickup y delivery de los patrones de viaje y sus correspondientes



probabilidades. Por otro lado, la Tabla 12 muestra la

pares origen destino.
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FIGURA 40. GRADO DE PERTENENCIA DE LOS REQUERIMIENTOS.

TABLA 11. COORDENADAS PATRONES DE VIAJE Y PROBABILIDADES: ZONIFICACION DIFUSA.

X pickup | Y pickup | X delivery | Y delivery | Probabilidad
4.5540 5.7155 2.9218 4.7514 0.1282
3.7514 4.4812 5.2293 6.2232 0.2051
4.7989 6.6121 3.0751 4.4972 0.2564
5.2595 6.5057 4.3494 5.5161 0.4103

TABLA 12. COORDENADAS PATRONES DE VIAJE Y PROBABILIDADES: ZONIFICACION CLASICA.

X pickup | Y pickup | X delivery | Y delivery | Probabilidad
6.75 6.75 6.75 6.75 0.0968
2.25 6.75 2.25 6.75 0.2151
6.75 6.75 2.25 2.25 0.3118
6.75 6.75 2.25 6.75 0.3763

Un parametro relevante de sintonia para algoritmos de dos o pasos es el tiempo

adecuado en el cual se considerara que ocurre las llamadas predichas (7). Pese a que

este parametro tiene una interpretacion fisica ya que corresponde al tiempo en que ocurre

el siguiente requerimiento, se vera que su valor 6ptimo no corresponde al valor que se



obtiene de la tasa de llegadas de llamadas en el horario y por ende un analisis por
sensibilidad serd fundamental para obtener su valor 6ptimo. La Figura 41 muestra la
funcién objetivo efectiva (considerando costos de usuario y operacion) usando diferentes
valores de 7 para tanto la zonificacion clasica como la difusa. Diez replicas para cada
valor de 7 fueron realizadas para obtener su valor 6ptimo. Para ambos métodos, el
Optimo se ubicd en 7 =5.
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FIGURA 41. ANALISIS DE SENSIBILIDAD PARA T (ZONIFICACION CLASICA Y DIFUSA).

Usando los valores 6ptimos para T, se realizaron 50 replicas del algoritmos a dos pasos
basados en enumeracién explicita para comparar los desempefios de los controladores
basandose en ambos métodos de zonificacion. La Tabla 13 muestra el valor medio y la
desviacion standard de los tiempos de espera, viaje y tiempo total de los usuarios. La
comparacion entre ambos métodos de zonificacion se muestra en la misma tabla. Se
observa que el tiempo de espera se reduce en un 3.36%, mientras que el tiempo de viaje
se mantiene practicamente constante y consecuentemente, el tiempo total se reduce en
un 1.71%.

TABLA 13. COSTOS DE USUARIOS.

Tiempo de espera Tiempo de viaje ) )
_ _ Tiempo total (min)
Control a dos (min) (min)

pasos Media Std Media Std Media Std

Classic - zoning 6.1437 0.87 10.2358 0.71 16.3795 1.44

Fuzzy - zoning 5.9370 0.72 10.1629 0.76 16.0999 1.36

Ahorros 0.2067 0.0729 0.2796

Mejora . (%) 3.36% 0.71% 1.71%




Los costos operacionales (media y desviacion standart) para la flota completa son
presentados en la Tabla 14. Ademas el costo total incluyendo costos de usuario y
operacionales (como lo hace la funcion objetivo) se muestran también en la Tabla 14. Una
mejora moderada es observada en ambas componentes. Sin embargo, la zonificacion
difusa es una alternativa sistematica que permite determinar patrones de viaje y sus
correspondientes probabilidades sobre un sistema dinamico de llamadas on-line,
guardando una relacién directa con la forma que tiene la demanda y no ajustando la
demanda a una cierta forma o distribucion.

TABLA 14. COSTOS OPERACIONALES Y TOTALES.

Costos o peracional es Costos totales
Control a dos (min) efectivos (min)
pasos Media Std Media Std
Classic - zoning 117.9 8.81 2699.4 122.84
Fuzzy - zoning 115.7 8.12 2651.1 112.86
Ahorros 2.2618 48.3163
Mejora. (%) 1.92% 1.79%

4.5.2 HAPC basado en GA y zonificacién difusa

Para analizar y evaluar el desempefio de la zonificacion difusa en conjunto con HAPC
usando GA, se realizaron pruebas por simulacién para uno, dos y tres pasos. A
continuacién se presentan resultados de 50 replicas con GA ocupando 20 individuos y 20
generaciones. Se asume ademas que los patrones de viaje y de probabilidades se
mantienen y son las mostradas en la Figura 40 para los escenarios a dos y tres pasos.

La Tabla 15 muestra los tiempos medios efectivos de espera, viaje y totales por pasajero
usando HAPC basado en GA con la zonificacion difusa, para diferentes horizontes de

prediccion.



Se observa que el tiempo de espera es significantemente reducido usando la estrategia a
dos pasos (15.04%) e incluso mas para la estrategia a tres pasos (22.30%), cuando se
comparan la estrategia miope a un paso. Ademas, se observa una mejora moderada en
tiempos de viaje. Un caso interesante es la comparacién entre dos pasos con tres pasos
en términos de tiempo de viaje. De hecho, mejores en tiempo de viaje son mejores para
dos pasos, principalmente debido a la incerteza que se tiene al aumentar cada vez el
paso de prediccion. Debido a este hecho, el ahorro en tiempo total del usuario obtenido
con tres pasos es practicamente igual al obtenido con dos pasos (9.78% y 9.45%

respectivamente).

TABLA 15. COMPARACION DE CONTROLADORES CON PREDICCION DE UNO, DOS Y TRES PASOS.

Tiempo de espera Tiempo de viaje Tiempo total (min)
(min) (min)
Media Std Media Std Media Std

Un paso 6.969 0.82 10.877 0.89 17.847 1.46

Dos pasos 5.921 0.67 10.238 0.79 16.159 1.42

Tres pasos 5.415 0.53 10.687 0.65 16.102 1.35
Ahorros 2 pasos 1.048 0.639 1.688
Mejora (%) 15.04% 5.87% 9.45%
Ahorros 3 pasos 1.554 0.190 1.745
Mejora (%) 22.30% 1.75% 9.78%

La Tabla 16 describe los costos operacionales (media y desviacion standart) para toda la
flota de vehiculos. Se reporta en la tabla ademas el costo total efectivo. Se observa que
los costos operacionales de la flota aumentan con los métodos de dos y tres pasos, sin
embargo, el costo total efectivo es reducido por dos pasos (5.9%) y para tres pasos
(4.47%). De los resultados, se puede decir que la estrategia a dos pasos resulta mejor
gue la estrategia a tres pasos y en parte se debe a que mientras mas largo el horizonte de

prediccion, menos confiables las predicciones.



TABLA 16. COSTOS OPERACIONALES Y TOTALES.

Costos
_ Costos totales
operacionales ) )
_ efectivos (min)
(min)
Media Std Media Std
Un paso 105.04 9.76 2730.0 | 127.832
Dos pasos 105.87 11.68 2568.7 | 114.516
Tres pasos 110.86 11.18 2608.0 | 112.444
Ahorros 2 pasos -0.84 161.27
Mejora (%) -0.79% 5.90%
Ahorros 3 pasos -5.82 122.05
Mejora (%) -5.54% 4.47%

4.5.3 Disminuciéon de areas en zonificacion clasica

En la misma area urbana, pero en distinto horario, se realiza un experimento para evaluar
el funcionamiento del sistema en un periodo de tres horas. Se mantiene la flota de 9
vehiculos y capacidad 4 pasajeros.

La simulacion se hizo en el horario punta mafiana de un dia laboral, i.e.

T,=(7:00-7:59,8:00- 8:59,9:00 9:5.

El objetivo del experimento es probar los algoritmos a uno y dos pasos bajo distintas
consideraciones en las condiciones y en la modelacion. Uno de los factores mas
importantes es la distribucion espacial y probabilidades de ocurrencia de los patrones de

viaje, asi como la disgregacion del area total.

Siguiendo la metodologia, se generé datos historicos asumiendo que el 90% de las
llamadas tienen como requerimiento la visita de 6 principales pares origen destino (o
patrén de llamada H=6). Por simplicidad de asume que la probabilidad de ocurrencia de
una llamada no cambia dentro del periodo de tiempo, pero que lo hacen dentro de cada
intervalo. Para efectos de claridad y simplicidad, no se considera viajes dentro de la zona.



El primer ejemplo fue probado en 9 zonas homogéneas, donde la demanda histdrica
muestra que hay 6 patrones principales de viaje entre esas 9 zonas, como se muestra en
la Figura 42. La probabilidad asociada a cada patrén de viaje se encuentra en la tabla
justo debajo de la cada figura. Por ejemplo, respecto al horario entre 7:00 y 7:59 AM, la
probabilidad de que un requerimiento pida ir desde la zona 1 a la 5 es de 0.2 entre todos
los viaje que ocurren dentro de ese intervalo. La probabilidad de otros viajes entre zonas

no consideradas dentro de las seis mas relevantes, se desprecio.
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FIGURA 42. PATRONES ORIGEN-DESTINO (9 ZONAS) P\ D: ZONAS PICKUP Y DELIVERY.

Un segundo experimento realizado, consistié en dividir el area total en 4 zonas en lugar
de nueve. La Figura 43 muestra un esquema similar para este caso similar a la Figura 42.
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FIGURA 43. PATRONES ORIGEN-DESTINO (4 ZONAS) P\ D: ZONAS PICKUP Y DELIVERY.

En términos de demanda, 90 llamadas fueron generadas sobre el periodo completo de
simulacion de tres horas segun la distribucion temporal y espacial de la demanda
histérica. Para el patron temporal, se asumieron distribuciones exponencial negativa para
intervalos entre llamadas, con tasas de 0.5 [llamadas/minuto], 1 [llamada/minuto] y 0.5
[lamadas/minuto] para la primera, segunda y tercera hora de simulacion. En cuanto a la
distribucién espacial, los puntos de recogida y entrega se generaron aleatoriamente
dentro de cada zona para replicar el patron de viaje y las probabilidades mostradas en las
figuras 42 y 43, dependiendo del experimento. Arbitrariamente, los vehiculos fueron
inicialmente localizados en los centros de masa de las zonas. Este hecho no afecta a las
estadisticas finales ya que un periodo razonable de estabilizacion fue considerado, para
evitar distorsiones de borde. 30 réplicas para cada experimento fueron realizadas para
obtener los estadisticos globales. Con respecto a la funcién de costo, se consideré a =1
con lo cual el tiempo de viaje tiene igual importancia al tiempo de espera. Los algoritmos a

un paso y a dos seran evaluados y comparados en ambos casos.

Como ya se ha indicado, un parametro de sintonizacién importante es el paso entre
llamadas para la estrategia a dos pasos (7). Para encontrar su valor éptimo se realiz6
andlisis de sensibilidad en cada caso (9 zonas y 4 zonas). En la Figura 44 se muestra
este analisis, a partir del cual se obtuvo el valor 6ptimo 7 =5 para 9 zonas y 7 =2 para 4

Zonas.
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FIGURA 44. ANALISIS DE SENSIBILIDAD PARA T (PARTICIONES DE 9 Y 4 ZONAS).

En las tablas 17 y 18 se muestran la media y desviacién estandar de los valores de
tiempo de espera, tiempo de viaje y tiempo total para 30 replicas. Esos valores capturan
los indices del sistema en términos de nivel de usuario, cuando se analizan los algoritmo
a uno y dos pasos para ambos experimentos con 9 zonas (6 patrones de viaje) y 4 zonas
(4 patrones de viaje). Adicionalmente, la Tabla 19 muestra el costo operacional. Los
periodos de 20 minutos al inicio y 20 minutos al término de la experiencia no son

considerados en las estadisticas.

Los estadisticos de las tablas 17, 18 y 19 muestran el desempefio de los dos algoritmos
sobre el periodo completo de tres horas excluyendo los intervalos iniciales y finales de 20
minutos. De los resultados mostrados en las tablas anteriores, se aprecia que el algoritmo
predictivo a dos pasos, sistematicamente se desempefia mejor que el algoritmo miope de
un paso, apoyando a la tesis de que es necesario incorporar poder predictivo en el
problema dinamico de ruteo en tiempo real para lograr mejores resultados.



TABLA 17.COMPARACION UN PASO Y DOS PASOS. 9 ZONAS, 6 PATRONES DE VIAJE.

Tiempo de espera Tiempo de viaje ] )
_ _ Tiempo total (min)
(min) (min)
Media Std Media Std Media Std
Un paso 20.6479 2.27 25.4290 1.02 46.0769 2.98
Dos pasos 18.3375 1.75 24.9952 1.16 43.3327 2.61
Ahorro 2.3104 0.0171 0.0593
Mejora (%) 11.12% 1.71% 5.93%

TABLA 18. COMPARACION UN PASO Y DOS PASOS. 4 ZONAS, 4 PATRONES DE VIAJE..

Tiempo de espera Tiempo de viaje _ _
) ) Tiempo total (min)
(min) (min)
Media Std Media Std Media Std
Un paso 20.2571 2.32 25.3887 0.98 45.6458 2.96
Dos pasos 17.1415 5.03 23.3106 6.54 40.4520 11.47
Ahorro 3.1156 2.0781 5.1937
Mejora (%) 15.38% 8.19% 11.38%

TABLA 19. COMPARACION UN PASO Y DOS PASOS, COSTO OPERACIONAL POR VEHICULO.

Tiempo de Vviaje |4 zonas, 4 patrones 9 zonas, 6 patrones
vehiculo (min/veh) Media Std Media Std

Un paso 141.5668 13.5577 152.7011 11.2001
Dos pasos 141.4056 9.6822 153.4361 6.7921

Los ahorros méas importantes con el enfoque predictivo se aprecian en los tiempos de
espera (15.38% en el mejor caso). De este resultado, se puede inferir que los beneficios
en la prediccion se deben a que se evita las esperas extras de los futuros puntos de

recogida, lo cual es en algo manejable por el despachador debido a que conoce data

histérica con los patrones comunes de viaje.



A partir del ejemplo, con la estrategia predictiva se obtienen mejoras en los tiempos de
viaje mejores que las obtenidas en tiempo de espera (8.19% en el mejor caso), y tampoco
hay un incremento sustancial en el costo operacional, el cual practicamente se mantiene

constante.

A partir de los resultados de la zonificacion mas agregada (Tabla 18), el resultado ha sido
un esquema de ruteo mas eficiente a dos pasos que la solucién obtenida a un paso,
cuando se compara con los resultados de 9 zonas (Tabla 17). Una razén que explica la
diferencia es que mientras mas agregado el area es, mas precisa es la prediccion de los
patrones y probabilidades. Entonces, es mas facil encontrar rutas de vehiculos que siguen
a los conocidos patrones de viaje, resultando en mejores predicciones de los potenciales

reruteos.

Para una representacién mas detallada de como el sistema dindmico de ruteo funciona, la
Figura 46 muestra el tiempo efectivo de espera, de viaje y total de cada pasajero durante
su viaje, para una replica especifica (tomada entre las 30 repeticiones resumidas
anteriormente), para el experimento con mayor agregacion (4 zonas).

En la Figura 45 se muestra los patrones de desempefio (en términos de tiempo de espera
y viaje) para cada pasajero. Esta es una réplica razonable con 26.45% y 6.64% de
ahorros en tiempos de espera y viaje respectivamente en comparacion con la estrategia
miope a un paso. Mirando la Figura 45a, es claro que, con excepcion de uno o dos casos,
muchos pasajeros considerablemente ven disminuido su tiempo de espera efectivo. La
Figura 46b por otro lado, muestra un buen desempefio del algoritmo a un paso en

términos de tiempo de viaje, resultando en bajas mejoras para el algoritmo a dos pasos.

Mas aun, nétese que cuando la intensidad de llamadas crece (aproximadamente cuando
se sirve al requerimiento 30), el algoritmo a dos pasos principalmente en cuanto a tiempo
de espera consistentemente se desempefia mejor que el método a un paso para todos los
requerimientos que son servidos. EI mismo fenébmeno ocurre en tiempo de espera pero
con menor relevancia (Figura 45b).
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FIGURA 45. TIEMPO DE ESPERA, TIEMPO DE VIAJE Y TIEMPO TOTAL POR PASAJERO PARA UNA REALIZACION (4
ZONAS).

Una conclusion que se puede sacar de esta tendencia es que la informacién futura es
mas importante al tomar decisiones de ruteo en tiempo real a medida que el tamafio del
problema aumenta. En ese sentido el analisis de algoritmos eficientes para resolver el

problema en poco tiempo es fundamental.



4.5.4 Sintesis y conclusiones

En este trabajo se formulé analiticamente el problema DPDP basado en un enfoque
HAPC en el cual se incorpora dentro de la formulacion del controlador la informacion de
demanda histérica, mediante la cual se realizan predicciones y se mejora las decisiones
de despacho. Las mayores contribuciones son tres. La primera es el modelo analitico en
espacio de estado. La segunda, la zonificacion difusa que calcula probabilidades y
patrones de viaje basados en data histérica, y siguiente la geometria espacial de la
demanda. Y la tercera, y basado en un enfoque analitico, los algoritmos genéticos son
propuestos y probados en un ejemplo por simulacién.

Otra contribucion de esta formulacién es el uso de métodos de inteligencia computacional
para encontrar mejores decisiones de despacho bajo escenarios no miopes (prediccion a
mas de dos pasos). Particularmente, GA es mostrado como un algoritmo eficiente de
optimizacion para el problema DPDP. Se probd que bajo ciertas condiciones, una
estrategia a mas de dos pasos puede ser resuelta usando GA en un tiempo
computacional razonable.

Por otro lado, se propuso zonificacion difusa basada en clustering difuso para
sistematicamente estimar los patrones de origen destino a partir de data historica y
obtener consecuentemente resultados mas confiables para las probabilidades de esos
patrones. El método de zonificacién difusa mejora el desempefio de los algoritmos
predictivos en la medida que sea bien ajustado en cuanto a nimero 6ptimo de clusters y
de eliminacion de datos que no aportan en la clasificacion. Por otro lado, parece ser mas
razonable usar esta estrategia en casos en que las zonas de demandas se traslapen y en

demandas que no parecieran seguir patrén alguno.



5. CONCLUSIONES

Se presentaron resultados y metodologia para aplicar el enfoque de Control Predictivo
Hibrido (HPC) al problema de ruteo dinamico de una flota de vehiculos que realiza un

servicio de traslado de pasajeros puerta a puerta.

En el Capitulo 2 se present6 el problema de Control Predictivo General y a partir de esta
formulacion se mostraron algunos casos importantes como lo son HPC basado en
modelos lineales y HPC para procesos no lineales basado en modelos difusos. La
principal ventaja del control predictivo hibrido esta relacionada a la inclusion de las
variables enteras dentro de la formulacién del problema de optimizacién lo que representa
de mejor forma al proceso real. Entonces, se evitan las simplificaciones y la solucién
Optima global en cada instante se calcula y se aplica al proceso.

En el Capitulo 3, se aplicé la metodologia sistematica de resolucion de HPC a los
problemas de control de temperatura de un estanque con tres calefactores on/off (variable
manipulada entera) y al problema de control de nivel de un sistema de estanques no lineal

hibrido (variable manipulada y variable de estado discreta).

Algunas de las alternativas de solucién del problema de control predictivo hibrido son
enumeracion explicita (HPC&EE) y Branch and Bound (HPC&BB) entre otras. HPC&EE
requiere de un alto esfuerzo computacional y por ejemplo, no fue capaz de resolver el
problema de control de temperatura real en un tiempo razonable por lo que no se pudo
implementar experimentalmente. En HPC&EE el tiempo computacional aumenta
exponencialmente con el nimero de predicciones. HPC&BB es una mejor alternativa en
comparacion a HPC&EE pero si el horizonte de control y de prediccion aumentan mucho,
el tiempo computacional se vera incrementado también. Por otro lado, HPC&GA ha
mostrado ser eficiente y permite alcanzar soluciones cercanas a la Optima. Ademas,
muestran un buen desempefo en cuanto a tiempo computacional, y entonces permite
encontrar buenas soluciones en tiempo reducido. Esta Ultima caracteristica es una
consecuencia de evitar calculo de gradiente.



Se puede concluir entonces que los Algoritmos Genéticos corresponden a una
herramienta poderosa para resolver problemas de optimizacion y muy flexibles ya que se

adecuan al problema, y no el problema a los algoritmos.

Los resultados experimentales obtenidos (escasos en la literatura de Control Predictivo
Hibrido) se lograron utilizando HPC&BB y HPC&GA en el control de temperatura del
estanque. Los resultados mostraron ser muy similares, lo cual demuestra que los
algoritmos genéticos son una buena herramienta ya que se puede ajustar su precision en

funcion del tiempo computacional disponible.

Tambien en el capitulo 2 y 3 se presentd un nuevo enfoque para controlar sistemas no
lineales con variables de estado y manipuladas tanto continuas como enteras. Usando
una estrategia de control predictiva ocupando modelacién difusa, el problema de los

estados discretos y variables continuas puede ser resuelto.

El elemento clave de la modelacion difusa de sistemas hibridos esta en la identificacién y
deteccion de las zonas de switch, el cual es realizado mediante el uso de clustering difuso
y analisis de componentes principales. La optimizacién de la funcién objetivo es en este
caso un problema del tipo NP-Hard, el cual pudo ser resuelto eficientemente mediante
algoritmos genéticos. El algoritmo de control propuesto HFPC-GA fue exitosamente
probado en el control de sistema de estanques hibrido tanto en tiempo computacional

como en precision.

En el Capitulo 4 se mostr6 en detalle la solucion basada en HPC para el problema de
ruteo dinamico de una flota de vehiculos que realiza un servicio de traslado de pasajeros

puerta a puerta.

La formulacion analitica del problema de control incorporé la informacion de demanda
histérica, con la cual se realizaron predicciones y le entregaron poder predictivo al
controlador. Con ya se mencioné anteriormente, las mayores contribuciones de este
capitulo son el modelo analitico en espacio de estado, la zonificacion difusa y la favorable
aplicacion de los algoritmos genéticos. No se encontraron trabajos en la literatura con el
mismo enfoque por lo que las tres contribuciones son novedosas y valiosas para el area
de Ingenieria Civil en Transporte.



Se concluye ademas que EE trabaja bien para problemas pequefios (pocas paradas
planificadas por vehiculo). Sin embargo a medida que el problema aumenta de tamafio
(por ejemplo, bajo escenarios mas reales), GA se convierte en una alternativa atractiva
para resolver el problema en tiempo computacional reducido. Ademas se cree que GA
puede resolver problemas mucho mas complejos, por ejemplo con muchas secuencias,
funciones objetivo mucho mas sofisticadas, problemas con restricciones, etc. Debe
notarse que el usar como criterio de parada el nimero de generaciones permite acotar el
tiempo computacional, pero otro lado la seleccién del niUmero adecuado de individuos por
generaciones es critico cuando se trata de lograr mejor calidad de soluciones.

Por otro lado, la zonificacién difusa propuesta, basada en clustering difuso, permitio
sistematizar las estimaciones de los patrones de origen destino a partir de data historica y
obtener mejores probabilidades de esos patrones. El método de zonificacion difusa
mejorod el desempefio de los algoritmos predictivos cuando fue bien ajustado.

En resimen, la metodologia integrada (HAPC difuso basado en GA) permite resolver a
mas de dos pasos de prediccion el problema DPDP y manejar la incerteza en demanda

con patrones heterogéneos.

En trabajo futuro, se propone combinar los datos histéricos (offline) con informacion online
en modelo mas elaborados capaces de capturas eventos inminentes que podrian afectar
el desempeno del sistema. Segundo, generar funciones objetivo mas completas y
rigurosas, y restricciones como ventanas de tiempos (hard y soft), y una mejor
incorporacion de los costos operacionales. También se cree posible mejorar la estimacion
de las variables de sintonia, como ndmero de llamadas probables, prediccion del paso
optimo futuro 7 el cual es desconocido, horizonte de prediccion, politicas de servicio y
blusqueda sobre diferentes espacios de soluciones factibles. Respecto a lo dltimo, relajar
la politica operacional de no-swapping para probar decisiones de despacho menos
restrictivas, para lo cual la formulacion analitica parece ser util. La incorporacién de
velocidad en el modelo de estado es también algo importante por hacer para obtener una

mejor representacion del sistema de trafico real y estocasidad en tiempos de viaje.
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Resumen: En este trabajo, se presenta la formuladél
problema de control predictivo con variables malaigas
enteras. Para este problema, se analizan e implamdres
alternativas de solucién: modulaciéon por ancho désq
optimizacion basada en enumeracion explicita ynapacion
basada en el método de Branch & Bound. Los algositiaie
solucién son aplicados al control de temperaturardestanque
de nivel.



Introduccién

En la actualidad, la mayoria de los disefios de
control se basan en la caracterizacion de los
procesos por variables continuas. Sin embargo, los
procesos reales se caracterizan por tener tanto
variables continuas como variables enteras.
Tradicionalmente para resolver el problema se han
planteado soluciones como modulacién por ancho
de pulso o control on-off.

En esencia todos los procesos contienen
componentes continuas y discretas dados por
ejemplo por valvulas on/off, switches, overrides
I6gicos, etc. Estos sistemas hibridos pueden ser
definidos como sistemas jerarquicos constituidos
por componentes continuas y légicas y/o discretas
(Benporad & Morari, 1999). La tendencia actual
en control de procesos industriales es generar
nuevas herramientas para el disefio de control para
sistemas hibridos.

Recientemente, los sistemas hibridos han recibido
mucha atencion desde las ciencias de la
computacién y la comunidad de control, sin
embargo aun no existe una metodologia de disefio
general para sistemas hibridos (Bempaceadl,
1999, Bemporaet al, 2002a).

Slupphuanget al. (1997) y Slupphaung & Foss
(1997) presentan el disefio de control predictivo
con variables de entrada continuas y enteras. En
este caso, se resuelve el problema utilizando
programacion no lineal entera mixta y se evalla
favorablemente frente a una estrategia de control
predictivo con separaciébn de las variables
continuas de las variables enteras. En este aaso, s
aplica por simulacién al control de nivel y
temperatura de un sistema de estanques.

Bemporad & Morari (1999, 2000) presentan un

esquema de control predictivo para sistemas
hibridos incluyendo restricciones operacionales.

En este caso, el problema es resuelto utilizando
programacion cuadratica entera mixta. El

algoritmo propuesto es aplicado por simulacion a
un sistema de suministro de gas, que considera
variables manipuladas enteras.

Bemporacdet al. (2002) establecen que un sistema
hibrido con un controlador predictivo basado en
una funcién objetivo cuadratica y restricciones
lineales es una subclase de sistema hibrido MLD
(“Mixed Logic Dynamical”). En otras palabras, el
sistema en lazo cerrado esta caracterizado como
un sistema hibrido.

Todo el trabajo citado sobre control predictivo
hibrido utiliza una funcién objetivo que no incluye

la minimizacion del incremento de las variables
manipuladas, es decir, el controlador no considera
accion integral. Posiblemente esto se produce pues
esta inclusion implica un mayor esfuerzo
computacional dado por el aumento de variables
de optimizacién. Por otra parte, en general, los
algoritmos propuestos son sélo ejemplificados
para sistemas de orden bajo y no se presentan
comparaciones ni cualitativas ni cuantitativas con
otras soluciones convencionales para sistemas
hibridos.

Por lo tanto, en este trabajo se propone el agdlisi
y desarrollo de algoritmos de optimizacién para el
problema de control predictivo hibrido con
variables manipuladas enteras. Ademas, se
considera su evaluacion cuantitativa y cualitativa
mediante simulaciones para el control de
temperatura a través de tres calefactores on-off
para un estanque de nivel experimental del
Laboratorio de Electrotecnologias de Ia
Universidad de Chile.

DISENO DE CONTROL PREDICTIVO
HIBRIDO

2.1  Formulacioén del problema
Los sistemas hibridos se pueden denominar como
sistemas dinamicos logicos mixtos (MLD) que
describen estas componentes hibridas como un
sistema de ecuaciones lineales sujeto a
inecuaciones que involucran variables binarias y
continuas. Estas variables pueden ser estados y/o
variables de entrada del sistema.

Los sistemas hibridos MLD se pueden definir en
general como (Bemporad & Morari, 1999):

X(t+1) = AgX(t) + By u(t) + B O(t) + By z(1)
y(t) = Cx(t) + Dy u(t) + D 3(t) + D (1)
E20(t) + Eqz(t) < Eyu(t) + E4x() +Eg (1)

donde x = [x X] son las variables estado
continuas (¥ y binarias (x 0-1); y = [y, V] es
vector de salida mixto y u =Juu] es el vector de
variables manipuladas mixta. Ademasy z son
variables auxiliares binarias y continuas
respectivamente. Las variables binarias permiten
representar cualquier valor discreto.



En este trabajo, se consideraran sélo las variables
manipuladas hibridas o enteras.

2.2 Control predictivo con restricciones

El controlador predictivo generalizado (GPC:
“Generalizad Predictive Controller”) propuesto
por Clarke (1987) se disefia considerando un
modelo ARIX del proceso (“Autoregressive
Integrated with eXogenous variable”), dado por:

e(t) 2

A(@™y(®) =B(@u(t-1) + A
donde A() y B(q") son polinomiosA=1-q*,
y(t) es la variable controlada, u(t) es la variable

manipulada y e(t) es ruido blanco con esperanza
igual a cero.

La salida predicha a j pasos, considerando las
sefales de salida hasta t y las acciones de control
futuras, esta dada por:

Yp(t+]) =GAu(t+j-1)+ Ry(t) ®3)

con G, =E(q)Bq™), E vy F polinomios
Unicos definidos por el polinomio A y el intervalo

de prediccion j.

El algoritmo de Control Predictivo Generalizado
(GPC) calcula las acciones de control futuras,
minimizando la siguiente funcién de costos:

J:Jl+)\J2 4)
con

N, R . \\2
le,zN(y<t+n—r(t+J))

J=Nq

Nu
J= TAu(t+j-1)?

=Ny

donde N y N, corresponden a los horizontes de
prediccion, N es el horizonte de controly(t + j)

es la prediccion a j pasos para la variable
controlada, r(t+j) es la referencia futurayes un
factor de peso.

En la practica, se requiere mantener las variables
del proceso en rangos que aseguren el buen
comportamiento de los equipos y evitar
situaciones criticas. Por ejemplo, los actuadores
tienen restricciones de limite y velocidad.
Ademas, los puntos de operacion del proceso

estan determinados por objetivos econémicos, que
usualmente llevan al proceso a operar cerca de las
restricciones. Los sistemas de control, en especial

los sistemas de control predictivo se anticipan a

estas restricciones y corrigen las acciones de

control.

Las restricciones tipicas son de rango en la
variable manipulada, en la variacion de la variable
manipula o en el rango de las variables
controladas. Es decir:

Upin < u(t +i —1) < Upax

AU, < AUt +i-1) < Auy, ®)
Ymin s 9(t + J) < Ymax
conj=N, ...,Nei=N, ..., N.
Finalmente, utilizando algoritmos de

programacion cuadratica se minimiza la funcién
objetivo (4), sujeta a las restricciones dadas por
las predicciones (3) y las restricciones definidas
en (5) (Tsang & Clarke, 1988).
2.3 Control predictivo hibrido
En este caso, se considera la minimizacion de la
misma funcién de costos definida en la ecuacién
(4), considerando que las variables manipuladas
ylo variables de estado tienen que ser enteras. Est
problema de optimizacion es dificil de resolver
analiticamente y por lo tanto, se consideran
diversas alternativas de soluciéon numérica, que a
continuacion se detallan.
ALGORITMOS DE SOLUCION PARA
CONTROL PREDICTIVO HIiBRIDO
3.1 Control predictivo con modulacién por
ancho de pulso

En este caso, se considera resolver el problema de
control predictivo con variables manipuladas
enteras, resolviendo el problema de control
predictivo con restricciones y a continuacion
aplicar una sefal con modulacion de ancho de
pulso (PWM: “Pulse Wide Modulation”) a la
planta a controlar.

En este caso, el algoritmo de modulacion por
ancho de pulso consiste en que la sefial continua
entregada por el controlador predictivo con

restricciones descrito en la seccién 2.2, modulari
la sefial de on-off durante cada periodo de
muestreo hasta que el promedio de la sefal
modulada alcance ese valor de la accién de control



6ptimo dado por el algoritmo de control predictivo
con restricciones.

Segun el proceso que se module se retiene la sefial
de entrada durante un cierto periodo de tiempo y
segun la capacidad de respuesta de los actuadores
se tendra un periodo de modulacion que se
repetird durante todo el periodo de tiempo en que
se retuvo la sefial de entrada.

El problema de la modulacion por ancho de pulso
convencional es el desgaste de los actuadores
debido a posibles altas frecuencias de las vagable
manipuladas a modular.

3.2 hibrido

Control predictivo con

enumeracion explicita

Para solucionar el problema de control predictivo
con variables manipuladas enteras y en un espacio
finito de posibilidades, se considera el método de
optimizacién basada en enumeracién explicita.

En este caso, se generan todas las combinaciones
de entradas posibles a aplicar en el horizonte de
prediccién y luego por simple evaluacion de la
funcion objetivo se encuentra la accion de control
gue minimiza el problema. Este método es factible
siempre y cuando el horizonte de prediccién sea
reducido; pues a medida que este aumenta, se
incrementa exponencialmente el numero de
combinaciones de entradas posibles a realizar y
por ende aumenta el numero de soluciones
factibles de los modelos resultantes.

En un problema complejo con varias variables de
entrada y/o un alto horizonte de prediccién, un
procesador no seria capaz de enumerar todas las
soluciones posibles o simplemente encontraria el
Optimo en un tiempo no razonable. Esto se debe al
crecimiento  exponencial del ndmero de
operaciones que se deben realizar en la medida
gue se aumentan los estados o el horizonte de
prediccion.

3.3  Control predictivo hibrido con Branch &
Bound.

El problema de control predictivo hibrido se
resuelve utilizando el método de optimizacion
Branch & Bound para problemas de programacion
mixta entera (Floudos, 1995, Wolsey, 1998).

En este método, se aplican reglas para evitar
enumerar todas las combinaciones posibles y se
basa en resolver problemas continuos que buscan

encontrar soluciones enteras mejores a la mejor
solucién factible que se haya localizado hasta el
momento, explorando todo el dominio del
problema original, si es necesario. Esto permite
ahorrar un apreciado esfuerzo computacional.

El método Branch & Bound se puede resumir

como:

1. Resuelva el problema de optimizacion relajado
con todas las variables continuas, es decir, sin
considerar que las variables manipuladas son
enteras (Problema PO0). Si el resultado es que
todas las variables tienen valores enteros, ésta
es la solucién 6ptima. En caso contrario se
crean dos subproblemas. Se escoje la variable
continua mas fraccionaria (U(t+il-1)) y se
construye el subproblema 1 (P1) agregando la
restriccién U(t+il-1)<=[U(t+i1-1)] vy el
subproblema 2 (P2) agregando la restriccion
U(t+i1-1)>=[U(t+i1-1)]+1, donde el operador [

] es la parte entera de la solucibn mas
fraccionaria elegida.

2. Seleccione el siguiente subproblema a
resolver. Se resuelve el problema de
optimizacién con restricciones. Si es que la
funcion objetivo evaluada en el optimo es
mayor que el funcién objetivo evaluada en la
mejor solucién entera encontrada entonces se
obtiene como salida del problema la mejor
solucién factible encontrada y se regresa al
problema anterior. Al hacer esto se eliminan
las posibles ramas que se generarian a partir de
este problema. Si no se cumple lo anterior se
escoge la variable mas fraccionaria (U(t+ij-1))
y se crean dos nuevos subproblemas
agregando las restricciones U(t+ij-
1)<=[U(t+ij-1)] para el primer subproblema y
agregando la restriccion U(t+ij-1)>= [U(t+ij-
1)]+1 para el segundo subproblema.

3. Si es que hay subproblemas por resolver se
regresa al paso 2. Si no hay subproblemas por
resolver entonces la solucién Optima es la
mejor entera que se haya encontrado hasta el
momento. Si no hay soluciones el problema es
infactible.

CONTROL DE TEMPERATURA DE UN
ESTANQUE DE NIVEL
4.1  Descripcion del proceso
En la figura 2, se presentan un estanque de agua
experimental con tres calefactores on-off y un

mezclador situado en el Laboratorio de
Electrotecnologias, Universidad de Chile.



Figura 2. Estanque con calecfactores, Laboratorio
Electrotecnologias.

Los tres calefactores on-off entregan una potencia
maxima del orden de 2000 W cada uno. Por
simplicidad se supondra que los tres calefactores
son iguales.

45 T T T

El objetivo de control es llevar la temperatura del
agua en el estanque a una referencia dada,
mediante el encendido y apagado de los tres
calefactores, ademas de minimizar la energia de
control 0 lo que es lo mismo minimizar el
encendido y apagado de los calefactores. Por lo
tanto, se considera las variables manipuladas
binarias (encendido o apagado de los calefactores)
y la variable controlada continua (temperatura).

En este trabajo, se considera el siguiente modelo
de primer orden con retardo del estanque, cuyos

parametros han sido obtenidos en forma
experimental:
Y(S) ()_ —‘l'dS (6)
U() 1

donde K = 0.0067 es la ganancia estatics,
598.75 seg. es la constante de tiempey 2 es el
retardo del proceso.
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Figura 3. Respuesta del sistema.

4.2  Bases de evaluacion

En este trabajo, se considera el siguiente modelo
ARIX del proceso, obtenido de la discretizacion
de la ecuacién (6) con un periodo de muestreo
igual a 6 seg.:

- 099ty (1)

= (44487 + 221372 )x10° u(t)+e(t) ()

donde e(t) es una sefial de error de tipo ruido
blanco con esperanza igual a cero.



Para el disefio de las estrategias de control
descritas en el capitulo Ill, se consideran los
siguientes parametros de la funcién objetivo
definida en la ecuacion (4)xN 1, N =5y N, =
5 yA = 0.001. Para las pruebas por simulacién, se
evaluara el promedio de esta funcién objetivo.

4.3  Control predictivo con PWM

En primer lugar, se disefia un controlador

predictivo con restricciones segun lo descritozen |
seccion 2.2. En este caso, se minimiza la funcién
objetivo definida en (4) con el modelo ARIX
sujeto a

descrito en la ecuacion (7), las

restricciones de cotas:

O<ult+i-1)<3 (8)

coni =1.N,

Estas restricciones se deben a que la cantidad
méaxima de calefactores a encender es 3.

Como la planta tiene como entradas la sefial de
encendido o apagado de los tres calefactores, es
necesario utilizar un PWM después del
controlador predictivo GPC con restricciones para
transformar la sefal continua en una sefial entera.
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Figura 4. Detalle de la respuesta del sistema d0ey 500 segundos.
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4.4 Control predictivo hibrido con enumeracion
explicita

El controlador predictivo con enumeracion
explicita permite trabajar con sefiales continuas y
discretas.

El algoritmo utilizado por el controlador puede
predecir las salidas futuras del sistema, basado en
la informacién actual, pasada y en las acciones de
control futuras. Se re-escribe la funcién objetivo
minimizar en funcién sélo de las acciones de
control futura y se evalla con todas las posibles
combinaciones. Se escoge como vector de salida a
aquella combinacién de acciones de control con
menor valor de la funcién objetivo. En la etapa
final del algoritmo, se obtiene un nimero entre 0y
3 (sefal entera), que corresponde a la cantidad de
calefactores que se deben encender durante el
siguiente periodo de muestreo. Este ndmero se
traduce en tres sefiales de control, una para cada
calefactor, y determinan el estado en que se debe
encontrar cada uno.

4.5 Control predictivo hibrido con Branch &
Bound

El controlador predictivo con Branch & Bound
minimiza la funcién objetivo aplicando el método
descrito en 2.3. En la etapa final del algoritneo, s
obtiene un nimero entre 0 y 3 (sefal entera), que
corresponde a la cantidad de calefactores que se
deben encender durante el siguiente periodo de
muestreo. Este nimero se traduce en tres sefales
de control, una para cada calefactor.

4.6  Analisis comparativo

En la Figura 3 se presentan la respuesta del
sistema y la variable manipulada con el
controlador predictivo con restricciones y PWM,
el controlador predictivo hibrido basado en
enumeracion explicita y el controlador predictivo
hibrido basado en el método de Branch & Bound.
En la figura 4 se presenta un detalle de la figura
para el tiempo de simulaciéon entre 400 y 500
segundos.

Se aprecia que la temperatura y la accion de
control, dada por la potencia total de los tres

calefactores, son las mismas con los algoritmos de
enumeracion explicita y Branch & Bound pues se

resuelve el mismo problema de optimizacién con

variables enteras.

La temperatura obtenida con el controlador GPC
con restricciones y PWM, segln la figura 4,
entrega una respuesta con mas sobreoscilacion y
mayor error en estado estacionario. Esto se debe a
que la accion de control resultante es mas
oscilatoria debido a la conversion de la solucion
continua entregada por el GPC con restricciones a
un valor discreto a través del PWM.

A modo de ejemplo del funcionamiento de los

calefactores, en la figura 5, se presenta la
secuencia de encendido y apagado para el
calefactor 3. Se observan mayores cambios con el
controlador GPC con restricciones y PWM.

En la tabla 1 se presentan los valores medios para
la funcion objetivo definida en la ecuacion (4) y
cada una de sus componentes, considerando las
diferentes estrategias de control propuestas. Se
aprecia que los valores medios son iguales con los
controladores  predictivos con enumeracion
explica y Branch & Bound, lo cual es evidente
pues se resuelve el mismo problema de
optimizaciéon con variables enteras. Ademas, se
observa una disminucién significativa con estos
algoritmos en comparacién con el controlador
GPC con restricciones y PWM en el valor medio
de 3, que representa la energia de control.

Tablal. Funcién objetivo

Estrategia de J X J=
control predictiva J +Ad,
Con restricciones| 66.92| 14.07] 66.937
y PWM

Enumeracion 65.01| 2.03 65.013
explicita

Branch & Bound | 65.01 2.03 65.018

V. CONCLUSIONES

En este trabajo, se presentan tres alternativas de
solucién para un problema de control predictivo
hibrido dado por las variables manipuladas
enteras.

En particular, el método de enumeracion explicita
implica un mayor esfuerzo computacional dado
gue en cada instante se evallan todas las posibles
soluciones del problema. EI método Branch &
Bound permite obtener el mismo resultado en
forma mas eficiente, considerando una busqueda
inteligente de la solucion. Esta ventaja se refleja
significativamente para un problema con varias



entradas enteras y/o un horizonte de prediccion
muy largo.

De esta manera, la incorporacion de caracteristicas

hibridas de un sistema en su formulacion permite
aproximar de mejor manera el funcionamiento del

proceso. Esta mejora puede ser aprovechada por

las técnicas de control predictivo que minimizan
una funcion objetivo.

Por su parte, las saturaciones o métodos como

PWM que aproximan a un entero las sefiales de
control continuas no incorporan las caracteristicas
hibridas propias del sistema, y por lo tanto no

logran alcanzar  6ptimos globales de
funcionamiento.
Actualmente, se est4d trabajando en la

implementacién on-line de los algoritmos

propuestos. Ademas, se considera continuar con el

desarrollo de algoritmos de optimizacion mixta
entera que permitan mejorar la rapidez de la
basqueda de soluciones.

AGRADECIMIENTOS

Los autores agradecen al proyecto FONDECYT
N° 1040698 “Sistemas de control predictivo
hibrido con variables continuas y cuantizadas” y
y al Dr. Carlos Mufioz por sus comentarios y
observaciones. El coautor Dr. Albornoz agradece
al proyecto USM 28.04.21 “Técnicas de
descomposicién en modelos de planificacion de
dos etapas”, financiado por la Direccion General

de Investigacion y Postgrado, Universidad

Técnica Federico Santa Maria.

REFERENCIAS

Bemporad A., Heemels W., De Schutter B. (2002).h@orid
systems and closed-loop MPC systems IEEE Transactio
Automatic Control, Vol. 47, N°5, pp. 863-869.

Bemporad, A., Borrelli, F., Morari, M. (2002a). @re optimal
control law for linear discrete time hy-brid sys&n®roc. 5th
International Workshop, Hybrid Systems: Computatamd
Control, 25 - 27 March 2002, Stanford, CalifornldSA,
Tomlin C. J. and Greenstreet M. R. (eds.), Lectates in
Computer Science, no. 2289, pp. 105 - 119, Sprivgeag.
Bemporad, A., Morari, M. (1999). Control of systems
integrating logic, dynamics and constraints. Au-&tica, Vol.
35, pp. 407-427.

Bemporad, A., Morari, M. (2000). Predictive controf
constrained hybrid systems. Non linear model ptigic
control. Nonlinear Model Predictive Control. Ed.l@dgower,
F., Zheng, A. Birkahduser Ver-lag, Basel, pp. 71-98
Clarke, D., Mohtadi, C., Tuffs, P., (1987). Genized
predictive control (Parts | and Il) . AutomaticaplV23, N°2,
pp. 137-160.

Floudas, C. (1995). Nonlinear and mixed-integeinottion.
Oxford University Press, Inc.

Slupphaug, O., Foss, B. (1997). Model predictivetia for a
class of hybrid systems. Proceeding of EuropeantrGlon
Conference, Brussels, Belgium.

Slupphaug, O., Vada, J., Foss, B. (1997). MPC &tesys with
continuos and discrete control inputs. Proceedifigamerican
Control Conference, Alburquerque, NM, USA.

Tsang, T., Clarke, D. (1988). Generalised predictiontrol
with input constraints. |IEE Proceedings, Vol. 135ND 6, pp.
451-460.

Wolsey, L. Integer Programming. John Wiley & Sons.



ANEXO 2: PROBLEMA DE RUTEO DINAMICO DE UNA FLOTA DE VEHICULOS
CON UN ENFOQUE DE CONTROL PREDICTIVO HIBRIDO BASADO EN
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RESUMEN

En este trabajo se presenta una solucién basaalga@itmos genéticos para el problema
de ruteo dindmico de una flota de vehiculos quéizeeain servicio de traslado de
pasajeros puerta a puerta. Este problema es falmuwamo un problema de Control
Predictivo Hibrido basado en variables de estada g@lssistema flota-ciudad-clientes. El
tiempo y carga son variables de estado, la seauelgcios vehiculos corresponde a la
variable de entrada o manipulada y las solicitypesservicio son perturbaciones.

Para resolver el problema de ruteo dinamico segdaim controlador predictivo hibrido

gue asigna las rutas a los vehiculos minimizand® funcion de costos esperada a
medida que ocurren solicitudes por servicio enquiat instante de tiempo. Cuando
ocurre un nuevo requerimiento, el controlador ocopao informacién las secuencias
(rutas) anteriores, las variables de estado y wtetoale prediccion de llamadas. Debido
al elevado tiempo computacional que toma encolgrsolucién éptima global se realiza
la optimizacion en un sub-espacio donde las sabesiosatisfacen la restriccion de
mantener el orden de las rutas preestablecidascpdeavehiculo. Como algoritmo de

optimizacion se propone algoritmos genéticos quiegan soluciones cercanas al
Optimo dado por enumeracién explicita, pero eriampgo computacional reducido.
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1. INTRODUCCION

El problema de ruteo de vehiculos de servicio dmjpaos puerta a puerta, ha sido
formulado y resuelto en la literatura usando talgmritmos exactos como heuristicas
(Savelsbergh y Sol, 1995). El problema se tornaahts mas complejo cuando se
trabaja con demanda dinamica que entra al sistem&éem®po real, y en ese caso, la
mayoria de las soluciones se basan en algoritmogia@dos (Psaraftis, 1998). Cortés
y Jayakrishnan (2004) y Cortés$ al. (2005) reconocen una complejidad adicional en
este problema, subdimensionada en la literatudictomal, en el sentido de que es
necesario incorporar en las funciones de coste@idde tener la posibilidad de insertar
nuevos requerimientos de servicio en las rutasigmente establecidas, pues esto
provoca un costo adicional sobre los pasajerogeficg. Cortéset al. (2005) proponen
una formulacién del tipo Control Predictivo Hibrigmra internalizar estos costos
futuros y muestran que incorporar un buen modekdiptor de demanda reduce
significativamente los costos reales observadosl| esistema completo. Sin embargo,
como algoritmo de solucion los autores utilizan reatacion explicita, lo cual es
bastante ineficiente considerando problemas erpteral.

En la literatura especializada en ruteo de vehscatolos ultimos afios, muchos autores
como Bean y Costa (2005), Ceylan y Bell (2004), Bauthillier y Crainic (2005),
Osmanet al(2005), y Mester y Braysy (2005) han probado laieficia de los
algoritmos genéticos en encontrar buenas solucienggoblemas similares de ruteo y
en un tiempo reducido. Por otro lado, autores camet al(2005) han debido utilizar
algoritmos heuristicos para resolver problemasiteorde varios vehiculos debido a que
es un problema de optimizacion del tipdP-hard obteniendo buenos resultados
computacionales. En este trabajo, la incorporagénontrol predictivo hibrido pretende
resolver un problema bastante mas complejo queipiootproblema de ruteo, al
incorporar el elemento predictivo en la toma degieces, a través de una formulacion
de control del tipo hibrido, involucrando tantoightes continuas como enteras.

En la actualidad, la comunidad de control autorndtia mostrado un gran interés en
sistemas hibridos, que son sistemas que involueasiables continuas, binarias y/o
enteras, ya sea en su estado o en la variable ulaép EI Control Predictivo Hibrido
(HPC) ha mostrado ser muy util para el control stgemas hibridos y autores como
Bemporad y Morari (1999), Bemporatial. (2002), y Thomagt al. (2004), entre otros,
han reportado excelentes resultados por simulasi@omparacion con otras técnicas de
control mas simplificadas. Las estrategias de HPCusadas involucran dos algoritmos
de optimizacién: Enumeracion Explicita (EE) y Brhanand Bound (BB). Ambos
permiten resolver problemas de optimizacién entesda (MIOP) (Floudos, 1995),
pero el elevado esfuerzo computacional, especidaém@mel caso de EE, hace que sean
ineficientes para resolver problemas en tiempo. r€almo solucion a esto se han
propuesto Algoritmos Genéticos (GA) como herranaiegiiciente para resolver MIOP.
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En este trabajo se presenta el enfoque analitiqordlelema original descrito por Cortés
et al. (2005) para el ruteo dindmico de vehiculos, cdorimacion historica agregando
capacidad predictiva al modelo, y se investigantiiporacion de GA para resolver el
problema en forma mas eficiente que con EE. Se tnamesentajas en términos de
flexibilidad en la formulacion y en la posibilidalé obtener soluciones mas genéricas al
utilizar este nuevo esquema de solucion.

2. FORMULACION DEL PROBLEMA
2.1 Generalidades

El problema esté descrito por una flota de veh&qglee debe satisfacer optimamente la
demanda por servicio de pasajeros puerta a puenizodde una red de transporte. El
servicio consiste en recoger y entregar pasajanosieztas coordenadas dadas por su
lugar de origenrécogidg y su destinogntregd. El ruteo debe ser automatico y rapido
debido a que aleatoriamente ocurren nuevas sadestpor servicio que deben ser
satisfechas mientras los vehiculos estan en movimi€l ruteo se hace en base a la
minimizacion de una funcién objetivo que dependdagevariables de estado de los
vehiculos. Estas variables de estado incluyen ttadasaracteristicas relevantes de los
vehiculos, y son los tiempos estimados de llegaeghwector de carga entre paradas,

T, (k) y L (k) para el vehiculp, paradd e instante de tiemgo Se cuenta ademas con

un registro historico de las coordenadasréeogidasy entregasde las llamadas
ocurridas hasta la fecha en diversas horas dell digal es utilizado para tomar mejores
decisiones futuras.

2.2 Formulacion analitica;: modelacion dinamica comestricciones

Se considera una formulacién en variables de espada el sistema flota-ciudad-
clientes, donde el vector de tiempo y de cargaeeatgstinos son las variables de estado,
la secuencia de cada vehiculo corresponde a labl@nmanipulada y las llamadas que
solicitan servicio son otras variables de entramlananipuladas. Cada vehicylen un
instante de tiempk, tendra una secuencstk), un vector de tiemp®;(k) y un vector de
cargalj(k) que contendran toda la informacion de cada ttaygue une lasv(k)
paradas asignadas al vehicylen el orden que establece la secuencia respectiva.
Analiticamente:

S S P labe] _ le L%
S, S, B labe) sz |_J?

5(K= : : : : T(K= : (K= : (1)
Supn Sywe Ry 1abelgy T o]
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dondeS; y Sy indican si la paradaes unaecogidao unaentrega P; es la coordenada
de la parada planificadaen la que se entrega 0 se toma al pasdgdrei. TJ.i y L‘].

indican la hora estimada de arribo a la paragala carga del vehiculo al dejar esa
parada. Es necesario sefialar que se requiere caumeas las coordenadas actuales de
los vehiculos, sus cargas antes de llegar al priotestino y un reloj que sirva de

referencia para estimar horas de llegdéa: L(]?, Tj°. El tiempo de viaje en éareas

urbanas fluctia debido a una gran variedad der&gtaomo por ejemplo accidentes,
condiciones del transito y clima (Ceylan y Bell02D Por simplicidad se ocupara una
red conceptual y se considerard& como estimadoriahepd distancias con norma
euclidiana y velocidad de vehiculos constante, U@l cse mejorara en trabajos
posteriores. Notar que en este caso, la Unicaduntleatoriedad en los tiempos finales
de viaje estara dada por las nuevas llamadas guecam en tiempo real, y que obliga a
re-rutear algun vehiculo. En la figura 1 se muesinaejemplo de secuencia con
informacién de tiempo y carga en cada tramo y fed&aS(k), Ti(k) y Li(k) indicaran

la secuencia, el vector de tiempo y la carga quesleiculo 1 tiene en el instanteen
forma matricial. Se considero velocidad igual enidad de medicion y de esa forma las
distancias son iguales a los tiempos esperadome v

T=28284 B0

1o (LY
01 (26)
10 (43
10 (64
01 (86)
01 (104)

T, +12.7691
T, +16.5075

[P
' '
==

- TD+50990
' | 7 +87046
LB g, 10007

Vehiculo 1

1
Pick-Up

Figura 1. Ejemplo de secuencia gréafica para un vetilo y su notacion en variables de estado.

Las restricciones del modelo son las siguientes:

Restriccion 1.-S;i y S son variables binarias distintas pues una paraddeyser una
recogidao unaentregapero nunca ambos,,S, 0{0t}, S, #S, - S,+S,=1
Restriccion 2.-De precedencia. No puede ocurriel#regade un pasajero antes que su
recogida De aca se deduce que toda ruta acaba coentrega S, =0, §, = 1.
Restriccion 3.-Un destinoP; se debe recorrer una sola vez. Puede tomar unigakal

a la coordenada de algun destino dado por unadéstaquerimientos. Un solo vehiculo

debe satisfacer el requerimiento tantoetmgercomo deentregat
Restriccion 4.- Restriccion de carga maxima. Un vehiculo no podegat en un

trayecto mas pasajeros que su carga posible méxjﬁkabl) < Lo
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2.3 Controlador Predictivo Hibrido
2.3.1 Funcion objetivo

Para rutear la flota de vehiculos se define cortericr la minimizacion de la siguiente
funcion objetivo en el instante actual de tiemkoen el cual ocurrié el nuevo
requerimiento por servicio:

Npred NV hprub( ket t)

AW=2> S a(keddaclie ), ., ] @

t=1 j=1 h=1

Sj(let1),h

C (k+1)

S s ks Tl 3] Pkt da{ Pl w3 T b )

i

J de tiempo de vigje J de tiempo de espera

dondek+t es el instante en que ocurret-@simorequerimiento después de ocurrido el
requerimiento en el instanke N, es el horizonte de predicciol, el tamafo de la
flota, h,,, (k+t) la cantidad de requerimientos probables en ehmsk+t, p, (k+1)

es la probabilidad de ocurrencia del requerimierto en el instante k+t,
AC, (k+1t)=C (k+t)- G ( k+ +1),C, (k+1) es la funcién de costos del

e
vehiculoj en el instanté+t dada una secuencia en el instante ant&i¢k+ t-1) y un
nuevo requerimientb que tiene probabilidad de ocurrengia(k+1t), w, (k+t) es el
nimero de destinos por recorrer del vehigum el instanté+t, L™ (k+t+1) es la
carga en el trayecto que une los destinbsconi, Tj (k+t+1)-T™(k+ t+1) es el
tiempo que demora el vehiculo en ir del destib@l destind, r*' (k +t+1) es el factor
de espera por servicia; es un ponderador del tiempo de espera respectedgio de
viaje (por simplicidad asumimos =1), T (k+t+1) - T"(k+ t+1) es el tiempo que
le falta al vehiculg para llegar desde su posicion actual hasta ahdest

El primer término de la funcion de costdsde tiempo de viaje) considera el tiempo de
viaje de cada trayecto ponderado por su carga masan el fin de considerar el costo
de mover vehiculos sin pasajeros. El segundo tér(dide tiempo de espera) representa
al tiempo que un pasajero espera antes de seridec&s importante minimizar esta
funcion de espera pues si el vehiculo demora mtiehgpo en buscar a un cliente, es
posible que este prefiera acceder a otro servieitahsporte (aunque al ocupar este se
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demore mas tiempo en llegar a su destinB)(k) se activa cuando la paradas una
recogida

Por otro lado, la funcion objetivo requiere inforitam de instantes futuros que se
extraen de un estudio de demanda historica. Seedlezghr a obtener que en una cierta
hora del dia hay diferentes “viajes tipo” con magmbabilidad de ocurrencia que otros.
Por ejemplo, en el horario punta mafiana muchasitsdles pueden ser de traslados de
un sector residencial a uno empresarial o a urgipletc. El criterio an pasos buscara
la insercion 6ptima de una llamada actual de magonthimizar los costos finales de
todos los escenarios futuros posibles ponderadosaporobabilidad de ocurrencia de
cada secuencia probable nidlamadas futuras. Con el criterio a un paso, laresion
paraJ en (2) coNpreq = 1, queda como

1 NV hprob(k+t
B M NS M (ST ECTET I ®
donde hpmb(k +1) =1 pues el nuevo requerimiento es uno y es conopidp que tiene

probabilidad 1. La funcién objetivo (3) se puederiés como:

N,
J=>AC, (k+1)\ (4)
j=1 Sj (k.1
A un paso, la busqueda del 6ptimo se basa sol@ enfdrmacién de la secuencia
anterior y la llamada actual. La decision no inoogpinformacion de las llamadas
futuras mas probables por lo que el ruteo es mygpeede ser costoso. Con el criterio a
dos pasos, la funcion objetivo en (2) ddjaq = 2 es como sigue:

hprob( ket t)

JACITE{LS R

Jii

t=1 j=1 h=1
= Independiente de h
N, hprob(k+2) hprob(k+2 r—’%
; Cj(k+1)‘sj(k_l)vl_c(k)+ ) R( k-2 OG( k*z)‘sj(k),h‘ hzl: o k20¢ j)s(km =
N, [h oron K+2) cu’a_cgﬂ:‘ida
> 2 m(k+2g (k2 - C(K) 6
j=1 h=1 '

En este caso, la optimizacion buscara la secuguneiancorpore la siguiente llamada, tal
gue se minimice la suma de los costos finales desttos casos probables de llamadas
futuras ponderados por la probabilidad de ocureerd® cada caso. En total son

hyes (K+2) llamadas posibles con un probabilidag(k+2) de que ocurra la llamada
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h. Con el criterio a dos pasos no se minimiza elacds la etapa intermed@k+1) en

la cual s6lo se insertd el nuevo requerimientop sims bien el costo del trayecto
completo que incluye tanto la llamadalerl como las llamadas mas probableked.
En este trabajo se mostraran resultados con l@fuiobjetivo a 2 pasos.

2.3.2 Planteamiento para resolver el problema de timizacion

El problema de optimacion consiste en encontraséasencias optimas de los vehiculos
de la flota que minimizan la funcion objetivo. Sendtara porP; a la parada i
desconocida que debe ser calculada, mientrasfigserd un destino o coordenada
conocida y puede ser umacogida o unaentregadel pasajerdabel. Una parada
desconocidaP; se puede escribir como una combinacion linealodiag las paradas
conocidas utilizando los factores de activaciorabasgyx como se muestra:

P=g,f+g,fL+.+q f+..+qg f (6)

donden=w (k), g, 0{0,} y vale 0 sif, no es la paradiay vale 1 sify es la parada

El éptimo global del problema de ruteo se puederat escogiendo Optimamente la

activacion de los factorgg, ) de un matriz G, para cada vehiculo. De la resarcéi
k=L.n

seccion 3.1 resulta:
9;*+ G, +..+0, =1, i =1..n (7)
g;+09,;+.+09,=10=1..n (8)

Dentro de los conjuntos de destinos que son coosa@diste una subdivision que es
conocida y es cuales destinos senogidasy cualesentregas Sera posible entonces
ordenar los destinos segun seanogidaso entregas Si se ocupa la matriz G como
incégnita, en lugar de la secuencia, la cdrga puede expresar como la suma de la
carga inicial mas todas las activaciones de rasogidas anteriores menos las
activaciones de todas lastregas La restriccion de carga (restriccion 4, seccidr) 8n
funcién de los factores de activacion de la ma&#rigsta dada por:
|
L';"‘l(k+1): L'].“O(k)+z z G, = z O, |S bhx 1=2.0n-1

j=1 kp:fl<p pickup kg :fkd delivery
9)

El vector de tiempo ocupando la matriz G esta gemio
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ThD=| TR PR+ @ TEY = H(p3 6TE -+ Ty Gr'Y’

(10)
con G = Filai deG, T es una matriz con los tiempos estimados entrestto®
destinos. En cada instante de tiempo se debe gemeranatriZT auxiliar que indique el
tiempo de viaje entre todos los puntos posibleslenismo orden que las paradas en la
matriz G. Ocupando la matri@, la funcion objetivo a un paso (ecuacion (4)) sede
rescribir como:

NV
J=3 AC, (k+1), (11)
i=1 Sj (k+t=1),h

C (k+1)

Sj(kt).h

w w-2 ) ) _ i-1
L°(k)+1+2[ > G 2 g‘d}[d‘nmﬂwm( &(f( ) Grtsﬂ

i= i=1 | k, fi; pckp Kq £, delivery

La formulacién analitica del problema permite gahear los criterios de optimizacion a
n pasos y evaluar a futuro diversas técnicas den@acion entera mixta no lineal. En
un vehiculo con varios destinos, la insercion da oneva llamada provoca que una
basqueda de la solucion éptima ocupando enumerapiphicita sea muy lenta y no
factible como método de optimizacion para el pnolsleque se debe solucionar en
tiempo real reducido. Mas aun si se considera @umskrcion se debe realizar entre una
flota grande de vehiculos y con una funcion obgeéin pasos.

Es por esta razdn que se proponen los algoritmoétiges como técnica de solucion
heuristica. En este trabajo se realizara la opéiondn en un sub-espacio de soluciones
gue satisfacen la restriccion de-swapping Este criterio lo cumplen secuencias que
ubican larecogiday entregade la ultima llamada dentro de la misma secuentgxiar.
Con este criterio se encontraran soluciones fagtidel problema, en poco tiempo, que
incorporan la informacion de la optimizacion enirdtante anterior, y que son sub-
optimas en el sentido de no considerar todas Isiblps secuencias.

Con este criterio dao-swappingsi f, - f, - ... -~ f_, es la secuencia anterior a la
nueva llamada y gh.1 y fn son larecogiday la entregade la nueva llamada, se obtiene
la expresion (12) para las paradas posibles. & @s0 se mantiene la secuencia
fi-f-...ofh3-f2 pero se puede intercalar una sola vez la secuépgiaf, en
cualquier posicion. Muchas incégnitas de la matézson cero, lo cual reduce
considerablemente el problema de optimizacion.
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En seccion 3, se describen el método de optimimaoasado en algoritmos genéticos
gue servira para resolver el problema de ruteodtado analiticamente en esta seccion.

O fit gln—lfn— 1= ( Xy yj) Si i=1
(o }9 P ¢ 9% P o PRSP o PN fn:( Xy y) Si i=2
P=3 g.f.*+g . frg f+ra_.f +a nf:(ix’ iy) si i:3,---,(n_3 (12)
Orinsfrst Onsnafnot Gnsnifo it Ga 1,nfn:( Xa1 yﬁl Si i=n-1
Oz fra T Gon n:( Xq y,) Si i=n

3. ALGORITMOS GENETICOS
3.1  Principios béasicos

El problema de optimizacion se resolvera utilizardgoritmos Genéticos (GA). Este
método es muy facil de aplicar en problemas den@pdicion Entera-Mixta debido a
gue la codificacion binaria de las variables erstera es necesaria. Los genes de los
individuos (soluciones posibles) estan dados dimente por las variables enteras de
optimizacion que en este caso son las distintaadparque se deben recorrer y el
vehiculo que cumplira el requerimiento. El calcdi gradiente no es necesario lo que
permitird ahorrar un significativo tiempo computawl. El algoritmo genético simple
gue se ocupara se puede resumir como (@ah, 1998):

-Inicializar una poblacion aleatoria de individuogue corresponden a posibles
soluciones.

- Evaluar la funcion objetivo para cada individweold poblacion actual.

- Seleccionar padres aleatorios.

- Aplicar operadores genéticos cormssovery/o mutacion a los padres, para una
nueva generacion.

- Evaluar la funcion objetivo de todos los individude la nueva generacion

- Escoger los mejores individuos segun los mejoagares de la funcion objetivo.

- Reemplazar los individuos mas débiles de la gan@n anterior por los mejores de la
nueva generacion generada en el punto 6.

- Si el valor de la funcion objetivo alcanza unerta tolerancia o el nUmero maximo de
generaciones se ha alcanzado, entonces se delperdeitelgoritmo. En otro caso, se
regresa al punto 2

3.2 Aplicacion al problema de ruteo

Los individuos deben ser secuencias factibles, tangp con las restricciones de
precedencia y de carga. Se considera que tiengrcdraponentes: el vehicujceen el
cual se plantea realizar la insercion y la posiciéntro de la secuencia anterior donde se
realizara larecogiday la entregade la nueva llamadé&,y). Una posible poblacion
aleatoriai de 7 individuos para el vehicujose muestra en figura 2. Los individuos
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pueden repetirse debido a que la generacion dewsz poblacién debe ser aleatoria.
Notese que en el ejemplo el Individuo 2 y el Indiv 6 son iguales. En la generacion
aleatoria de individuos ya sea en una nueva ganaraduego de aplicar los operadores
genéticos mutacion crossover se deben eliminar a aquellos que no satisfagan la
condicion de carga con un filtro que elimine a fas factibles. Para evitar que el
programa no encuentre solucién se puede imponerdividuo en la generacién inicial

a alguno que sea siempre factible como por ejeelfjow;-1, w). Siw; es el nimero de
paradas incluyendo la ultima llamada, la cantidadimbividuos posibles para un
vehiculoj incluyendo los que no satisfacen la restriccionatga sorfw;-1)-w/ 2.

.. . J':—v1+—v2*—>—»I—»2
Individuo 1 (i1, = . —

ndviduo 2| | (jing | |1WBI-1 -2 -1 -2 -[3]

Individuo 3| | (j,5.6) -2 1.z - [3]-[3]

Poblaciéni = | Individuo 4| = | (j 35|« |j1 - 2 ~[3]-1-[3]- 2

Individuo 5 ( ) .2 .1.[3- 2.3

((j’2'4) ji3]-r-.2_.1.2.[3]

jro3ezo[8-1-2

Figura 2.- Ejemplo de poblacién aleatoria con siete individuos, para veh.

Individuo 6
Individuo 7

Se tomaran entonces poblaciones totales (indivigooggeneraciones) con un namero
inferior a las combinaciones totales posibles jeartar resolver el problema como una
enumeracion explicita. El operador genétmossoverno se aplicarda dado que el
problema se define siswappingy por lo tanto ekrossovergeneraria soluciones no
factibles que no cumplirian con la condicion meswappingdentro del espacio de
bdsqueda En la figura 3 se muestra un esquemastizha de control, donde se aprecia
la relacion entre el sistema real de Flota-Cuidherts y el controlador que asigna las
rutas. El controlador ocupa las variables de estanlonodelo de prediccion de llamadas
y la informacion del nuevo requerimiento para dalcla secuencia Optima o variable
manipulada.

4, RESULTADOS

4.1 Bases de comparacionbenchmark)

Se realizan pruebas comparativas entre los métddoEE y AG para evaluar su
rendimiento, graficando la funcién objetivo y edrtipo computacional que consumen.
Se ocupara un sistema con 4 vehiculos y predicaiGios pasoson 6 llamadas

potenciales a ocurrir. Los vehiculos inician suorgdo promediando una velocidad
comercial para una red urbana de 20 kilbmetrodipra, con un area total de servicio de
400 knf (Cortéset al, 2005). Las pruebas que se realizan para comfmranétodos

son: i) frente a una acumulacion de llamadas,riijura operacion normal y iii) una
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decision con Genético cuando los individuos aunmestanimero de genes o paradas.
El método basado en AG tiene como parametros déeagh nimero de individuos y de
generaciones. En este trabajo solo se muestraliadiss para tres casos distintos de
ajustes fijos y se deja pendiente el determinajusite 6ptimo de estas variables frente a
distintas condiciones de operacién. La solucioregiea G1 considera 5 individuos y 5
generaciones, G2 ocupa 10 individuos y 10 generasig G3 ocupa 20 individuos y 20
generaciones.

4.2  Primera prueba: frente a una acumulacién de llmadas

En esta prueba se observa el comportamiento dmdétsdos cuando ocurren muchas
llamadas en poco tiempo. Se debe planificar cagaanliamada dentro de un nimero
cada vez mayor de posiciones posibles y sujetagdadision en el instante anterior. En
la figura 4 se muestran los graficos tiempo conmpatel y funcién objetivo en funcién
de los instantek en los que ocurren nuevas llamadas. En tablamugstra la media y
desviacion estandar de los distintos resultados.

Numero de
individuos

Reloj
Variables
de Estado ¢
x . A A
Predictor -
x de Ge_n'er'auc')n
Requerimiento demanda inicial
2
v v
ﬂ a Evaluacioén funcion objetivo
Ranking de Nueva
individuos generacion
B
v t
Mejor Operadores
individuo genéticos
NGmero de ¢Hay mas generaciones?
generaciones
NO S|
Variable Manipulada I
S*(K)
Sistema Flota — Ciudad - Clientes Controlador Predictivo Hibrido basado en

Algoritmos Genéticos

Figura 3.- Esquema del sistema de control para efgblema de ruteo.

Se observa en la figura 4 que en el caso de queaaania congestion de requerimientos,
los AG presentaran un costo acumulativo en cadaanllamada debido a que la
decision tomada en el instante anterior no sierapre 6ptimo global.
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Ademas, se observa que el tiempo computacionalaoclepEE crece exponencialmente
con el numero de paradas, mientras que con los AGnantiene practicamente
constante. Segun la figura 4 y tabla 1, al aumesitatimero de individuos y el nimero
de generaciones se observa un mejor seguimient® fdacion objetivo optima global
(G3, en especial).

Tiempa Computac 0al 9]
Funcién Ch efivo dz costos

A

P = =
T = AN
o 10 15 20 25 30

Jstanto «

25 30

......... Kk

Figura 4.- Gréficos Tiempo computacional y FunciérObjetivo en funcién de los instantes k.

Tabla 1.- Media y Desviacién Estandar de la funciéobjetivo y tiempo computacional.

Estrategia de Control Funcién Objetivo Tiempo Computacional
(Acumulacion de Media Desviacion Media Desviacion
llamadas) Estandar Estandar
Enumeracién Explicita 561.7069 379.7575 62.6997 83.8158
A. Genéticos G1 708.1025 536.1053 1.6450 0.7910
A. Genéticos G2 602.4819 424.0337 10.5133 7.0684
A. Genéticos G3 576.6193 401.0675 26.5277 21.3254

4.3  Segunda prueba: frente a una operacion normal

En esta prueba, se consideran secuencias cortaspeoiores a los 10 destinos por
vehiculo. El error de seleccionar una secuenciadgtima no sera acumulativo pues en
la mayoria de los casos se alcanza a recorrer gm@dnificadas. En la figura 5 se
muestran los graficos tiempo computacional y fumcabjetivo en funcién de los
instantes, mientras que en la tabla 2 se muestra la meldiagsviacion estandar de los
distintos resultados. Frente a una operacion norendh figura 5 se observa que los AG
se aproximan en buena forma al 6ptimo de EE. Nabserva ventajas significativas en
cuanto a tiempo computacional. En la tabla 2 serobsgque a medida que se aumentan
los individuos y generaciones la funcion objetiecaproxima mas a la solucion optima
de EE. En particular, los resultados de G3 coimciden los de EE, debido a que
genético abordo todos los casos posibles debidecetesada cantidad de poblacion.

150



251

Tiernp3 Computac onal 5]
Funcida Ob etve da costos

20 a0 &0 a0 100 [ 20 a0 &0 a0 100

Figura 5.- Graficos Tiempo computacional y FunciérObjetivo en funcién de los instantes k.

Tabla 2.- Media y Desviacién Estandar de la funciénbjetivo y tiempo computacional.

Estrategia de Control Funcién Objetivo Tiempo Computacional
(Acumulacion de Media Desviacion Media Desviacion
llamadas) Estandar Estandar
Enumeracién Explicita 94.4609 43.2513 0.9260 0.7232
A. Genéticos G1 110.9015 57.5904 0.5169 0.2200
A. Genéticos G2 95.3830 44.2636 1.0293 0.5431
A. Genéticos G3 94.4609 43.2513 1.8081 0.9981

4.4  Tercera prueba: decision genético frente a sesncias 6ptimas con un
namero elevado de paradas.

En este caso, se analizan los AG cuando las séasesun largas. Se realizé una prueba
similar a la acumulacion de llamadas, pero en @astante se define como secuencia
anterior la Optima global dada por la EE. De estmera se mide el error con AG
cuando la secuencia es cada vez mas larga. Egueaf6 se muestran los graficos
funcion objetivo y error de la funcion objetivo cui® se aumentan los instankeg en

la tabla 3 la media y la desviacion estandar.

De la figura 6 y de la tabla 3 se desprende quéefasion tomada por algoritmos
genéticos es en cada instante muy aproximada aesacidn explicita sin importar la
cantidad de paradas planificadas.

Func on O efire ¢ costos
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Tabla 3.- Media y Desviacion Estandar de la funcidéobjetivo y error.

Estrategia de Control Funcién Objetivo Error
(Acumulacién de Media Desviacion Media Desviacion
llamadas) Estandar Estandar
Enumeracién Explicita 604.1539 3764069 | @@ - | e
A. Genéticos G1 615.7978 384.6132 11.9823 13.4860
A. Genéticos G2 609.0659 381.9743 5.1809 9.9973
A. Genéticos G3 605.4726 378.0871 1.4405 5.0791

5. CONCLUSIONES

En este trabajo se desarroll6 una formulacién treliestricta para el problema
dinamico de ruteo de vehiculos en base a un eefdgucontrol predictivo hibrido
considerando informacion histérica de demanda ermégisiones, que permite por una
parte generalizar la especificacion de la funcibjetd/o, y por otra plantear algoritmos
de solucion mas sofisticados que enumeracion ebgplftuntualmente, se ha utilizado
en forma novedosa algoritmos genéticos para haés eficiente la resolucion del
problema en términos computacionales. Se reportasvgruebas realizadas para
diferentes escenarios posibles, obteniéndose etigandente todos los casos resultados
promisorios con algoritmos genéticos en términoslaleaelacion entre calidad de
soluciones y esfuerzo computacional, al comparazsa el oOptimo dado por
enumeracion explicita. En particular, se concluye para pocas paradas planificadas se
sugiere escoger un numero de individuos y genarasigeducidos en el algoritmo
genético. Ademas, con este tipo de enfoque es lpos@solver problemas mas
complejos (secuencias mas largas, funciones obgetbon mas términos, problemas
menos restrictivos, etc.) manteniendo el tiempopgacional, aunque en estos casos la
eleccion del nimero de individuos y generacionég der mas cuidadosa.

Como investigacion en curso se analizan problenéssgenerales, busqueda del 6ptimo
global relajando la restriccion a@-swapping horizontes de prediccion mayores a dos
pasos, incorporacion de la variable de estado mEldde los vehiculos introduciendo la

estocasticidad en los tiempos de viaje y el pas{tabel) se plantea tratarlo como

funcion de cada pasajero con el objeto de impleananta regla de servicio en que se
acote la espera de los pasajeros.

AGRADECIMIENTOS
Esta investigacion ha sido parcialmente financipda los proyectos FONDECYT

1030700 y 1040698, y por el Nucleo Milenio, en soypcto “Sistemas Complejos de
Ingenieria”.

152



REFERENCIAS

Bean N., y A. Costa (2005). An analytic modellimpeoach for network routing algorithms that uset“an
like” mobile agentsComputer Networks, en prensa.

Bemporad A., W. Heemels y B. De Schutter (2002).Hyhbrid systems and closed-loop mpc systems,
IEEE Transaction on Automatic Control. 47, 863—-869.

Bemporad A. y M. Morari (1999). Control of systermgegrating logic, dynamics and constraints.
Automatica, 35, 407—-427.

Ceylan H., y M.G.H. Bell (2004). Traffic signal ting optimization based on genetic algorithm appinoac
including drivers’ routingTransportation Research B,38, 329-342.

Cortés C.E. y R. Jayakrishnan (2004). Analyticaldelimg of stochastic rerouting delays for dynamic
multi-vehicle pick-up and delivery problemsRProceeding of the Triennial Symposium on
Transportation Analysis (TRISTAN) V, Guadeloupe, French West Indies.

Cortés C.E., D. Séez, F. Murcia y A. NUfiez (208B)rid predictive control for a real-time routedsit
system, enviado @ransportation Science

Floudos C. (1995)\on-linear and mixed integer optimization,Oxford University Press.

Le Bouthillier A., y T.G. Crainic (2005). A coop¢inge parallel meta-heuristic for the vehicle rogtin
problem with time windowsComputers & Operations Research32, 1685-1708.

Li F., B. Golden y E. Wasil (2005). Very large-seafehicle routing: new test problems, algorithmg] a
results.Computers & Operations Research32, 1165-1179.

Mester D., y O. Braysy (2005). Active guided evlatstrategies for large-scale vehicle routing peots
with time windows Computers & Operations Research32, 1593-1614.

Man K.,K. Tang y S. Kwong (1998kenetic Algorithms, Concepts and Designs. Springer.

Osman M.S., M.A. Abo-Sinna y A.A. Mousa (200%n effective genetic algorithm approach to
multiobjective routing problems (MORP#pplied Mathematics and Computation,163, 769-781.

Psaraftis, H. (1998). Dynamic vehicle routing peshk, B.L. Golden and A.A. Assad editoex) Vehicle
routing methods and studies223-248.

Savelsbergh M.\W.P., y M Sol (1995). The generakygicand delivery problenTransportation Science,
29(1), 17-29.

Thomas J., D. Dumur., y J. Buisson (2004). Predictiontrol of hybrid systems under a multi-mlid

formalism with state space polyhedral partitiBnoceedings of American Control ConferenceBoston,
Massachusetts, USA.

153



ANEXO 3: HYBRID PREDICTIVE CONTROL BASED ON FUZZY M ODEL
Alfredo NUnez Student Member IEEDoris SaezSenior Member IEEE
Simon OblakStudent Member IEEE&Nd Igor SkrjandEEE Member

Abstract— In the paper, the hybrid predictive control basad a fuzzy model is presented. The
identification methodology for a nonlinear systerithwdiscrete state-space variables by combiningyfuz
clustering and principal component analysis is psagl. The fuzzy model is used for hybrid predictive
control design where the optimization problem i/aed by the use of genetic algorithms. An illusirat
experiment on a hybrid tank system is conductqutésent the benefits of the proposed approach.

variables that is tuned using nonlinear
Introduction mixed-integer programming. It was shown that it
performs better than a predictive control strategy

and discrete components, for example with separation of continuous and integer
discrete valves. discrete ’pumps on/off variables. In this case the proposed algorithms
switches or logical ,overrides These, hybrid \Were applied to simulate the control of the level

systems can be defined as hierarchical systemsang tempergtlgel\bln atgnl;system. dicti
given by continuous components and/or discrete empora orari [ ]_ present a predictive
logic [1]. New tools need to be developed for control scheme for hybrid systems including

hybrid-system identification and control design in _operat|0nal cons.tramts. !n th|§ case, the problgm
industrial-process control. is solved using mixed-integer quadratic

Hybrid systems have received much attention programming (MIQP). The proposed algorithm is

from computer science and from the community gpphed by S|_mulat|on to algasd syst_ergl, Whﬁ]h
of control; nevertheless, there is no general aesig Incorporates Integer-manipulated variables. €

methodology for identification of hybrid systems main prpblem O.f the MIQP is' computational
yet [2]. complexity that increases the time to find the

In recent years, some solution. To overcome this problem, Thomas et

hybrid-fuzzy-identification methods have been al. [8_] propose parti_ti_oning in the_ state-space
proposed. Palm and Driankov [3] present a domain. In every partition some variables change

hierarchical identification of the resulting fuzzy while the others remain constant. This approach

switched systems. The proposed method reducevs Fhe computation time. .
considers a black-box fuzzy identification by Po_t(pnlk et al. [9.] propose a hybnd
using fuzzy clustering and some prior knowledge predictive-control gl.gorlthm V.V'th discrete mpqt
about the discrete states; however, the last step i b_ased_ on reachability an_aIyS|s. The com_putatlon
not generalized. Next, Girimonte and Babuska [4] time IS reduced by building and pruning an
describe two structure—selecting methods for non- evolution tree.

linear models with mixed discrete and continuous A”_ 'ghe previous works relafted to hybrid
inputs. The first method based on fuzzy predictive control are based on linear models. In

clustering, uses fuzzy sets to obtain the relevant our \_/vork WE propose the use of a fu_zz_y m_odel n
inputs. The second approach is an induction hybrid predictive control. As the optimization of
algorithm included in a search method. The the objective function in the case of the hybrid
results show that the fuzzy clustering is faster in fuzzy_—predlctwe control (HFPC). IS a hlghly
terms of computation time. However, the non-l!near problem, the - genetic pptlmlzatlon
drawback of the methods is the increase of algorithm was employed [10]. Sarimveis [11]

computational time according to the increase of used genetic algonthms n fuzzy—pred|ct_|ve
the search horizon. control without discrete variables to provide

On the other hand and regarding to hybrid reasonable solutions in a reduced computation
time.
The outline of the paper is as follows. In
Section Il fuzzy modeling of a switching hybrid
system with discrete states, based on fuzzy

ost industrial processes contain continuous

predictive-control design, Slupphaug [5] and
Slupphaug & Foss [6] describe a predictive
controller with continuous and integer-input
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clustering and principal-component analysis, is classical form of the two-level fuzzy
presented. In Section Il hybrid fuzzy-predictive system is described as
control design based on genetic algorithms is

discussed. Section IV gives simulation results of -5 R‘ + buU +
the control of a hybrid tank system. Ko Z ZU‘(q‘)’[)’”(zk)( SR “r)

=1 =1

Hybrid Fuzzy Modeling u(q,) :{l’ %09
0, otherwise
In the paper we are dealing with the p
hybrid discrete-time models with mixed [1A. )
continuous and discrete states. We B (z)=—"
consider the systems where the Zﬂ A.(z,)
continuous states remain continuous even ==

when the discrete states are changed. TheVheresis a number of switching regions,
transition of a system state occurs when i 1S the number of the rules in thh
one or more continuous states satisfy SWitching region's, ¢(q) is a crisp
conditions defined for each transition. switching-region weighting function
This type of a hybrid system is known as which is defined by the current switching
Witsenhausen type [12]. It is described in stateq, and defines the current switching

general form as: region, and B(z) is a local
X = T (%o U) fuzzy-membership value defined by the
g, = 9(x.q.) local premise vectorz =[z, z,... z,],

where x O R' is the state vectoy, O R"is A (r=1,..p) are the local fuzzy sets
the input vector, andq O0S where )
s={1...,¢ is the switching-region state

vector. This means that the hybrid-system .
states are described at any time instant byMeMpPership sea,, .
the set of statesx,q) in the domain The two-level fuzzy_ for_m is very appealing in
e the case when the switching regions are exactly or
0"x0 . In general the switching state very precisely known. However, we are dealing
i with the case where the switching regions are not
(discrete Statemk depends on the staig known in advance and have to be estimated from
and the previous switching stage, . The the output-input measurements. Therefore, the
local behavior of the system is described model will be structured as a one-level fuzzy
. . model with a modified membership-function
by the function qu' and g is the distribution. The model can be described as

and A, (z,) is the membership degree of

1j .k

the premise variable (z ) to the

transition function of the discrete =

switching—region states. This type of a XM:ZM(Zk)(M’f i + 1)
system can be represented by the - ,

following two-level fuzzy system, which [18.(@.)

was described by Tanaka et al. [13]. p(z)=———
These two levels are the switching-region Z |i| B (2.)

level and the local-fuzzy level. The =

(1)
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where x(z) stands for the membership

degree of the product between the crisp
switching-region membership value and
the local fuzzy membership value. This
mixed nature of the system behavior
requests more attention in terms of
membership-function arrangement. The
criterion for the membership-function
distribution is based on analyzing the

where J is the objective function,)?(k+ j)

corresponds to thestep-ahead prediction for the
controlled variable,r (k +j) is the reference,
Au(k+ j-1) is the increment of the control

action, and! is the weighting factorN,, N and

N, are the prediction horizons and the control

horizon, respectively. The optimization results in
a control sequenciu(k),...,u( k+ N, -1} .

eigenvalues and the eigenvectors of the Aswe assume that the hybrid predictive control

covariance matrices of the clusters,
obtained by clustering algorithms. Let the
centers of the clusters be;, the
eigenvalues of the clustefa ,4,....1},
and the eigenvectors bgg,¢,.....0},

where the eigenvalues and the

corresponding eigenvectors are arranged

in descending order of the eigenvalues.
By analyzing the most important
eigenvectors  (principal vectors or
principal components in which directions
the most information is given), the
switching region can be detected. The
criterion is known as the procedure to
merge the clusters, which can be usefully
applied to detect the switching regions.

Hybrid Fuzzy Predictive Control based
on Genetic Algorithms

Hybrid fuzzy-predictive control

The HFPC strategy is a generalization of model
predictive control (MPC), where the prediction
model includes both discrete/integer and
continuous variables. Here we propose a hybrid
predictive control based on a fuzzy model,
described in Section Il.

In general, hybrid predictive control minimizes
the following objective function

min J=J +A],
{u(k), u(k+1),...,u(k N -1}

Ny

3, =2 (9(k+ ) - r(k+j

j=Ny j=Ny

)53, =iAu( k+ jof

following example will be described. We

problem includes discrete input variables, the
optimization could be solved by explicit
evaluating for all possible feasible solutions
(HPC-EE), Branch & Bound and other algorithms
[14]. Next, we explain in detail an efficient
optimizer based on GA for this problem.

Optimization based on Genetic

Algorithm

Genetic algorithm is used to solve the
optimization of the objective function because it
can efficiently cope with mixed-integer non-linear
problems.

A potential solution of the genetic algorithm is
called individual. The individual can be
represented by a set of parameters related to the
genes of a chromosome and can be described in a
binary or integer form. The individual represents
a possible control-action sequence

{u(k),....u(k+ N, -1}, where each element is a

gene, and the individual length corresponds to the
control horizonN,,.

Using genetic  evolution, the fittest
chromosome is selected to assure the best
offspring. The best parent genes are selected,
mixed and recombined for the production of an
offspring in the next generation. For the
recombination of genetic population, two
fundamental operators are used: crossover and
mutation. For the crossover mechanism, the
portions of two chromosomes are exchanged with
a certain probability in order to produce the
offspring. The mutation operator alters each
portion randomly with a certain probability [10].
®pr the sake of clarity in terms of
control-law derivation based on the

sjqaple genetic algorithm (SGA) [10], the
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assume that the range of the manipulated3. Select random parents from population
variable is [0,100] quantized by steps of  (different vectors of the future control
size 5, so there are 21 possible inputs at actions). For example, Individual 1
each instant time. Thus, the procedure for and Individual 6 are chosen as the
this example is given by the following parents.

steps:

1.

Individual 1 Individual2

Initialize a random population of |45 50| 6| 5dj 8&, 50 | 8b 50 60 s [Bo ¢
—

individuals, i.e., create random integer ———— ——
feasible solut|ons of manipulated

variables for the hybrid fuzzy 4 apply crossover and mutation to the

case, as the control horizon is 6, there  gffgpring.

are 2% possible individuals. In next
example, the size of population is 7 after crossover step

individuals per generation. New Individual 1 New Individual 2
individual 1y | 4550 6d 54 86 5p |£"5M |i’3Mb |ﬂéw|‘
Individual 2 1A 8 6 1

Individual 3 Eilmc

Populationi « | Individual 4| - Il After mutation step

Individual 5 [55/4d 10q 5% 6k 15 New Individual 1 New Individual 2
Individual 6
o ll
Individual 7 @@ las|50 60 80 30 06 | 80 o 65 |50 [80]
1 1

For example Individual 1 means that the
vector of future control action is: 5. Evaluate the fithess given by the
Individual 1= objective function (2) of all the

[u(k)

u(k+l) uk+2) k3 {9 k3] glg[;\ggltjiglr?. of the  offspring

=[45 50 60 50 80 §0

6. Select the best individuals according
to the objective function.

2. Evaluate the fitness function for all
initial individuals of the population 7. Replace the weakest individuals from
using Eq. (2). Note that the prediction the previous generation with the
§(k+j) is calculated recursively by strongest individuals of the new
using the future control action. In ~ generation selected in step 6.
general o _

g(k+ 1) = £ (5(k+ j=1) u( ke j- 9 ) 8. If the objective-function value

reaches the defined tolerance or the
maximum generation number is reached
(stopping criteria), then stop. Else, go to
step 2.

where f is a non-linear function
defined by a fuzzy model.
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The genetic algorithm approach in HFPC The controlled variable in our case will

provides a sub-optimal discrete control law close

to the optimal one. The tuning parameters of the

GA method are the number of individuals,
number of generations, crossover probability,
mutation probability and the stopping criteria.

Tank System

Process Description

be the level in the first tank,, and the

manipulated variable is the voltage of the
pump in the inlety), which has discrete

levels. It is also assumed that both levels
h and h, are measured. The excitation

and the output signals of the plant are

shown in Fig. 2 and Fig.3. The signals

The tank system behavior, shown in Figure 1, is were sampled witifs = 10 s. Note that

defined by the following nonlinear differential

the

rules in Eq. (3)

represent the

equations and algebraic equations, which define switching or hybrid behavior.

the swnchmg regions:

dh
dt

dy

Ri1
——

B_hl =Vih = @onorm

Kep W+ @onorr2
Hy?

4‘(/1 %2
DTERz qu"'%NOFFl Vzhz PoNOFF 2

if (hz H2m|n)
(hl = Hlmax)

where h and h, stand for the level of the
liquid in the first and the second tank and

Hlmin’ Hlmaxv H 2minv H 2may Stand for
switching levels.
u KCCP ¢().‘\"{)F[-'2
h2
H 2min k2 v
PR

Fig. 1. The tank system plant.

Fuzzy Modeling of Hybrid System

The hybrid system behavior will be

modeled by the fuzzy-model structure

from (1). The design of the
mbership-function distribution is the
element of the modeling procedure.

and (hy < Hina) thendorr 2= Konopnzour case it is obtained by analyzing the
and (h,< H ;) thengyore = Konopincipal eigenvectors of the covariance

matrices of the clusters. The clusters are
obtained from the data matrix which is
composed of the measurements (the
variables h and h,). The experiment

should be designed to get the information
about all the possible clusters (behaviors
of the system). The analysis of the
principal components (principal
eigenvectors) is in our case realized as
the analysis of the principal-eigenvector
elements. The ratio between the
principal-eigenvector elements IS
calculated for each cluster.
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Fig.2. The input signal Fig. 4. The analysis of eigenvectors and the cparding
o membership functions

1201

The structure of the fuzzy model is
defined as in Eq. (1) where the variable in
premise isz = h, and the consequent

vector is equal tox = [h, u 1. The
parameters of the fuzzy model
(6.=[a br]), obtained by linear
A least-squares estimation, are given in
T Table I.

Fig. 3. The output signak
TABLE |

The analysis of the principal eigenvectors Fuzzy-MODEL PARAMETERS
for all clusters is presented in Fig. 4 i a b I
where eigenvector-element ratio 1 08376 03403 0.0386
corresponds to its own cluster. It is 2 09764 00522 00511
shown that in some clusters the principal 3 0'9873 0'0290 0'0305
eigenvectors localy drasticaly change. ' ' '
This change implies on the change of the 4 0.9747  0.0196  0.7656
system behaviour and potentially 5 0.9933 0.0125 -0.0136
indicates the switching region of the 6 0.9946  0.0091  0.0265
system. The idea is to put two 7 0.9987 0.0066 -0.2163

8 1.0015 0.0045 -0.4334

membership functions around each local
extremum (minimum and maximum of
eigenvector ratios). This is done becauseThe validation of the designed fuzzy
the switching region cannot be exactly model is shown in Fig. 5. The proposed
defined (especially in the case of noisy model gives a very good estimation of the
data). This idea involves a tolerance band process ~ output, and inherently
around the switching regions. In Fig. 4 incorporates the hybrid (switching)
the corresponding membership functions nature of the system.

are also shown.
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Hybrid Predictive Control based on sense of time consumption. For 150

Fuzzy Model (HFPC). generations with 14 individuals, the
The tuning parameters of the objective computation time was approximately 600
function in (2) are given bi; = 1,N = s (a tenth of the total simulation time) as

Ny = Ny = 3, andA = 0.001. The total well as the time at each iteration was
computation time required for the HFPC smaller than the sampling time.
will be evaluated by using a Pentitim,

2.80 GHz, and 1.00 GB RAM. The total Ojuatirn Funation: s Ganaration Narsbar
simulation time is 6000 s. - - wann
For HFPC-GA a mutation probability
equal to 0.001, a crossover probability
equal to 0.7 and the maximum number of -

generations as stopping criterion is used. i-
1.0

-

o
p———r— -
— Rl - bl -
00
-
w v [ " 1® F] = L]
- {enaniion busber
; " Fig. 6. Evolution of objective function
]
} Comparistion thra via Geesotion Nunbar
" 200
L]
—— I
—— I
N 2000 < -Ildlu-II
E
e 5 1 ] © 12 : 10

]
W ey
Fig. 5. Validation of the fuzzy model
180

Fig. 6 shows the objective function as a
function of the generation number (and
for different number of individuals).
Based on this figure, 150 generations
with 14 individuals are selected in our
example. Fig. 7. Evolution of computation time

Fig. 7 presents the computation time as
a function of the number of generations With optimal values of 150 generation
(and for different number of individuals). with 14 individuals, the results of HFPC-
The computation time is linearly GA are obtained. Fig. 8 and Fig 9 show
dependent on the generation number, andthe controlled variable (conic tank level
its slope slightly increases with the hy) and the manipulated variable (discrete
number of individuals. Thus, the voltage of pumpu), respectively for
computation time is reasonably smaller HFPC-GA and HFPC-EE. The latter
than the simulation time (6000 s). This evaluates all feasible control actions at
means that all proposed control strategiesevery instant while the HFPC-GA
are suitable for a real-time control in the considers only a reduced space search as
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explained in section Il. Fig. 10 and Fig.
11 show the response detail for 3500 to
5000 s.

In Table Il the mean values of the
objective function (2) and the total
computation times for the same
simulation test are presented. Table IlI
presents statistical values of the
controlled and manipulated variables.

As the HFPC-GA is a heuristic search
algorithm, some differences from HFPC-
EE for the controlled and manipulated
variables can be seen in Figs. 8, 9, 10 and
11. However, the HFPC-GA response is
near to the optimal solution given by
HFPC-EE as shown in Figs. 8 and 9, as
well as in Table II.
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Fig. 8. Simulation test. Controlled variable resp®n
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Fig. 9. Simulation test. Manipulated variable

A considerable reduction of
computational time is obtained by HFPC-
GA in comparison with HFPC-EE. As
shown in Table Il and Table lll, the
manipulated variable indices ,(Jand
std(Au)) are slightly reduced. However, a
little worse tracking response is obtained
(J. and std(y-r)) due to a narrower space
search for HFPC-GA.
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TABLE Il
MEAN VALUES OF OBJECTIVE FUNCTION AND COMPUTATION

obtaining the hybrid predictive control
law.

TIMES
No=N=3, | ,  Comn Future work will be focused on a
A=0.001 ' % e general  methodology  of  fuzzy
2850 identification for hybrid non-linear
HFPC-EE 94.3 487.8 94.8 : :
[s] systems. Other evolutionary algorithms
HEPC-GA such as PSO could be investigated.
94.8 450.1 954  598[s] .
(150,14) HFPC-GA for a real-time control of tank
system is planned to be also applied.
TABLE Il
STANDARD DEVIATIONS OF (Y-R) AND AU
References
N,=N,=3,A=0.001 y-r Au [1] A. Bemporad and M. Morari, “Control of systems
integrating  logic, dynamics and constraints,”
Automatica vol. 35, pp. 407-427, 1999.
HFPC-EE [2] A. Bemporad, W. Heemels, and B. De Schutter, “On
5.2095 12.9979 hybrid systems and closed-loop mpc systemEEE
Transaction on Automatic Conttalol. 47, pp. 863-869,
HFPC-GA (150,14) 5.2299 12.4367 2002.
[3] R. Palm and D. Driankov, “Fuzzy switched hybrid
systems —Modeling and identification,” Froc. of the
1998 IEEE ISCI/CIRA/SAS Joint Conf., Gaithersburg
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approach to control the nonlinear systems
with mixed integer and continuous states
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the mixed discrete and continuous
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model identification in the case of the
hybrid systems is the detection and g
estimation of switching regions, which is
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function is in the case of hybrid nonlinear
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ABSTRACT

In this paper we develop a family of solution aljons based upon computational
intelligence for solving the dynamic multi-vehiclpickup and delivery problem
formulated under a hybrid predictive adaptive cointcheme. The scheme considers
future demand and prediction of expected waiting &avel times experienced by
customers.

In addition, this work includes an analytical foration of the proposed prediction
models that allow us to search over a reducedliEaspace. Predictive models consider
relevant state space variables as vehicle loaddapdrture time at stops. A generic
expression of the system cost function is used &asure the benefits in dispatch
decisions of the proposed scheme when solving forenthan two-step ahead under
unknown demand. The demand prediction is based epstematic fuzzy clustering
methodology, resulting in appropriate call probiéiles for uncertain future.

As the dynamic multi-vehicle routing problem coresiedd is NP-hard, we propose the
use of Genetic Algorithms (GA) that provide neatim@al solutions for the three, two

and one-step ahead problems. Promising resulterimst of computation time and

accuracy are presented through a simulated nurhexeaanple that includes the analysis
of the proposed fuzzy clustering, and the comparieb myopic and new predictive

approaches solved with GA.

KEYWORDS: Dynamic Pick-up and Delivery Problem, diotive Control, Fuzzy
clustering, Genetic algorithms.
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1. INTRODUCTION AND BACKGROUND

The pick-up and delivery problem (PDP), with or haitit time windows, has been
widely studied in the field-related literature byany authors, from where various
formulations as well as solution methods have bg@mposed to deal with different
versions of the PDP [1]. Most exact and heuristethuds have been developed to solve
real instances of static and dynamic problems ueiber stochastic or deterministic
demand. In most dynamic versions of the PDP, (dé&mand that appears in real-time)
it is assumed that the dispatcher manages relablanced information with regard to
service requests. However, it is not very usudirtd real-time routing decision rules
considering potential future requests enteringstfgtem while vehicles are in operation.
In this paper, we focus on developing efficientoalitnms to solve dynamic multi-
vehicle routing problems for passengers by consigduture information (prediction)
into the current vehicle dispatch decisions. Thgodthms are developed based on a
hybrid predictive control framework for the dynaniiDP formulated by the authors in a
previous work.

Over the last years, the interest in studying tyreadhic and stochastic versions of the
PDP (associated with dial-a-ride systems) has lagidwn, mainly due to the access to
communication and information technologies, as aslthe current interest in real time
dispatching and routing. According to [2], stocl@astehicle routing problems are
characterized by stochastic demands [3-6], stoichesstomers [7] or a mix of both [2-
3],[8-9]. In the case of dynamic versions of thdigke routing problem, our analysis
focuses on dynamic pick-up and delivery problem@PF, whose final output is a set of
routes for all vehicles, which are dynamically ohiag over time [10-13]. In addition,
some applications to real problems of such systeame been implemented [14-15].

Regarding the use of future information to impraNg&patching decisions, mainly in the
context of the dynamic pick-up and delivery prohldahrere are just few examples of
research on this area. Powell and his team sokgitbblem of dynamically assigning
drivers to loads that arise randomly over time waigd from long-haul truckload
trucking applications [16]. Ichoua et al. [17] deea strategy based on probabilistic
knowledge about future request arrivals to managefleet of vehicles for real-time
vehicle dispatching. Their strategy introduces ¢asted customers in vehicle routes to
provide a good coverage of the territory. Soluémproaches found in this research line
are diverse, with formulations based upon dynareiwvark models [18], dynamic and
stochastic programming schemes [19-20], etc.

Recently, Cortés and Jayakrishnan [21] realized the problem could be modeled
under a hybrid adaptive predictive control (HAPChame, considering that potential
rerouting of vehicles could affect the current digh decisions, through the extra cost
of inserting real-time service requests into pradbef vehicle routes while vehicles are
moving. Cortés et al. [22] describes a formal foiatian of the DPDP as an HAPC
problem, based on state space variables. The systata is defined in terms of
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departure time and vehicle loads at stops (stoichsistte space variables), the system
inputs (control actions) are routing decisions, shstem outputs are effective departure
time to stops, and the demand requests are modsletisturbances. The authors use
discrete model with variable step size, with a disp objective function incorporating
the predictive effect via probabilities computednfr historical data regarding typical
demand patterns.

Cortés et al. [22] test their model via simulatedad concluding that the inclusion of
predictive power improves the performance of systemstomers, mainly through
savings in effective waiting times, when comparethva myopic dispatch decision
model. Nevertheless, the authors use an ineffi@égarithm (explicit enumeration EE)
to solve the problem, which is very restrictive $miving large-scale problems with high
demand intensity. In addition, and with regardhe predictive model, the authors use a
classic clustering technique (classic zoning) ideorto estimate the spatial-temporal
probabilities to forecast future pick-up and detwpoints.

We recognize that the sophistication of both, sofutalgorithms and clustering
techniques, is crucial to obtain optimal resultslemmore realistic scenarios. Thus, by
developing efficient algorithms to solve the praoblea more general cost function
formulation can be tested and calibrated via sertgitanalysis. In addition, other
model-specific parameters (associated with spatiaing and probability computations)
can also be estimated by using better algorithms.

Therefore, in this paper we develop more efficisolution algorithms (based on GA
heuristic techniques) as well as more accuratepaipern prediction method based on
historical data (Fuzzy Zoning). Broadly speakirige major contributions of this paper
are threefold. First, we develop formal analytiiamulations of the state space models,
which allow the modeler directly use a variety afmrerical optimization methods to
face different problem conditions. Second, fuzzyiag is a generic method that
computes trip patterns and their probabilities froistorical data, so we can have more
accurate trip patterns predictions under more sgalscenarios. Finally, and based on
such an analytical approach, Genetic Algorithmspoposed and tested based upon a
simulated example.

Next, and for the sake of completeness, we revemgnt literature in the use of heuristic
and metaheuristic methods for solving differentdsinof vehicle routing problems
(VRP), either dynamic or static [23-27].

Over the last few years, several modificationshaf well-known Tabu search method
have been developed to solve VRP variants, sugtamilar Tabu search and adaptive
memory-based on Tabu search [12], [25], [28]. Aeotlheuristic method for the
dynamic VRP is a priority-based solver proposedii9y.

As VRP is NP-Hard, GA based on evolutionary techegihave been analyzed in the
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specialized literature. Specifically, GA have bemplied to different versions of the
VRP, considering various chromosome representatodsgenetic operators according
to the particular problem. Skrlec et al. [30] prepa GA optimization approach with
handy heuristic techniques for the single VRP th#dows further reducing the
computation time by using a certain selection @& ithitial population. In addition, in
[31] the same approach was applied to a multi-vemauting problem.

Moreover, [32] describes specialized genetic athors based on adaptive parameters to
solve the static VRP with time windows that pregettie solution search from a
premature convergence and improves the results wbempared with the typical GA
method. Tong et al. [33] considers a GA methodtiier static VRP with time windows
under uncertain fleet size. To solve this problanspecial gene codification associated
with the number of vehicles and routes is consitleRecently, [34] applied a GA
optimization method for the multi-vehicle dynamidRF with time-dependent travel
time and soft time windows. This proposition prasdpromising results in terms of
computation times.

Jih and Yung-Jen [35] and Osman et al. [36], preaesuccessful comparison of GA
against dynamic programming in terms of computatiore. The former method is used
to solve the DVRP with time windows and capacitysteaints while the latter one is
addressed to solve a Multiobjective VRP. Moreowehybrid method including both

algorithms is described, from which accurate reswdte obtained in reasonable
computation time.

With regard to other heuristics used in the contektthe Dynamic VRP, new
metaheuristic inspired by the behavior of real @lbnies (ant colony methods) have
been applied to solve such problems [37-38]. Tmesthods are especially appropriate
to efficiently solve combinatorial optimization fmlems, and are characterized by the
combination of a constructive and a memory-basqao@eh on learning mechanisms
[39]. Montemanni et al. [37] also apply Ant Colo@ptimization to a realistic case
study that obtains promising results. Dréo et 38] [present good results for a static
VRP by optimizing the fleet size as well as theigieghroute plans.

The two general metaheuristics described above g@Rant colony) have been applied
only on myopic dynamic VRP formulations without eatering future demand
scenarios for improving current dispatch decisionsthis paper, we will show an
application of GA on a non-myopic formulation fdéretdynamic VRP, based upon an
HAPC scheme.

The structure of the paper is as follows. In thet section, the model proposed by [22]
is summarized, and a formal analytical formulatadrthe HAPC state space model for
DPDP is developed. Next, in Section 3, the fuzayizg model to deal with the flexible
and systematic use of historical demand patterisfiagsvn and calibrated. In Section 4,

166



we propose and test the use of GA to solve theytacal model presented in Section 2.
Finally, the advantages when using the new fuzz€ HRsed GA scheme of solution are
guantified by conducting simulation experiments.

2. ANALYTICAL FORMULATION: HYBRID ADAPTIVE
PREDICTIVE CONTROL (HAPC) APPROACH

In this section, we formalize the DPDP under a HAfeBeme. The system is formalized
in terms of state space variables and the objeétinetion. The fleet size is assumed
known, and the cost function does not include twiadows on either pick-up or
delivery points. The operational cost is approxedaby the total vehicle time traveled
(see Section 2.2 for details) and the user costiders both waiting and travel time.

The service consists of picking up (from) and daling passengers (to) specific spatial
coordinates, which are known only after the cormesiing real-time request is received
by the dispatcher. Vehicles have to be quickly uexd (from their original sequence of
tasks) in order to schedule the new requests m@dgiined vehicle routes while vehicles
are in movement. Routing decisions are taken basdtie minimization of an objective

function that depends on state space variablesiagsg with the real-time status of
vehicles. These state variables should includehalimportant features of vehicles,
which are in our case, the expected departure &inte the expected vehicle load at
stops. In addition, we assume that historical @aéaavailable, regarding pick up and
delivery positions (in terms of coordinates) aslvasl occurrence time of the call. This
information feed the predictive model as explainesit.

In Section 2.1 the stricter dynamic model, as atereston of the proposal by [22], is
formulated for the specific problem of routing adt ofF vehicles for serving real-time
demand, distributed over a delimited urban areavédlrtime conditions and network
structure are simplified by considering a constagtticle average speed when moving
from one stop to another. Next in Section 2.2,g&eeral objective function formulation
proposed by [22] is summarized, adding the spegcis¢ of three step ahead prediction.
Finally, an operational policy is modeled throughaaalytical formulation to show the
general problem structure and visualize its adgega

2.1  Dynamic model formulation and logical feasibity constraints
In the context of control theory, hybrid systeme aharacterized by both continuous

and discrete/integer variables. Specifically, hgtsystems can be expressed as a non-
linear state space system given by
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X(k+1)= f(x(K), u(K) )
y(K) = a(X(K)
where x(k) are the continuous and/or discrete (integer) stpéee variablesy(k) are
the continuous and/or discrete input or manipulatadables andy(k) define the

continuous and/or discrete system outputs. Ingéne hybrid predictive control design
minimizes the following generic objective functipio]:

(2)

whereJ is a objective functiork is the current timeN the prediction horizong(k+ t),
y(k+1t) are the expected state space vector and the tedpggstem output at instant
k+t respectively, and{u(k),...,u( k+ N-1} represents the control sequence, which

corresponds to the vector of optimization variabl@ace expression (2) is optimized,
only the first element of the control vector is dise update the system conditions, based
upon the receding horizon methodology.

The DPDP modeling requires a variable stepsize @nlike traditional HPC approaches
in which stepsizes are normally fixed. In this ¢asgstem events are triggered by
specific actions, justifying a variable stepsize aaproxy of expected time interval
between calls.

At any instantk, each vehicle that belongs to the dispatch flest &ssociated with a
sequence of tasks (stops). Analyticay( K represents the sequence of stops assigned

to vehiclej at instantk. As introduced in the previous section, the stqigee variables
considered here are the estimated departure tichéoad after vehicles leave each stop

belonging to their assigned sequence. In sﬁ'qu) andL‘j (k) represent the estimated
departure time and load when vehigldeaves stop, computed at instant timk
respectively. The set of sequencgfk) :[ S( R §( ks S )@ associated with

vehicles corresponds to the manipulated varialile and the requests asking for
service are the model disturbances.

In summary, at instant time each vehiclg has associated with a sequence of assigned
stops S;(K, and two vectors containing the estimated departume TJ.i (k) and the

estimated Ioad_‘j K ht stops, each of dimensian (k) +1, wherew, (k) is the number
of stops assigned to vehiglat timek. Analytically:
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where

z‘(k)- 1 if stopidefined ak is a pick-t 5)

Yo Otherwise

Note thatZ, (k) indicates if the stopis either a pick up or a deliver (k) quantifies
the geographical position of sto@assigned to vehiclgin terms of spatial coordinates,
idi(k) identifies the passenger who is calling a,méidi (k)) guantifies the number of

passengers to be served between the origin anchatest associated to requedi(k).
P°(K), L], T’ (first row of the sequence matrix) represents whkicle conditions at

timek (spatial position, load and reference clock time).

Vehicle sequences and state space variables hasatitly a set of constraints that
depend on the real conditions of the modeled DPDRis, we identify precedence
constraints, capacity constraints and others, wbarh be written as logical conditions,
as follows:

Constraint 1.- Constraint of precedence. The delivery of a pagsenannot happen
before its pick up. Therefore, the final node oémyvsequence has to be a delivery. In

short, 2" (k) =0, Dj:1..F.
Constraint 2.- A destinationP' (k) must be visited only once, and is assigned to only

one label (customer). This constraint is analytycakated in equations (8)-(12), ahead
in this section.
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Constraint 3.- Consistency. Once a group of passengers get pedifis vehicle, they
have to be delivered to the destination by the saetecle. This constraint is also
analytically treated in equations (8)-(12), aheathis section.

Constraint 4.- Capacity load constraint. A vehicle will not be aldb carry more

passengers than its maximum load, that,ifk) < L.

In general, travel time in urban areas presengh Wariability over a normal day, due to
many factors such as accidents, traffic and weatbeditions [41]. For simplicity, in
our applications a conceptual network with Euclidearm as a distance estimator and
constant speed of vehicles were considered. Naétiag in our modeling scheme, the
only source of stochasticity with regard to effeettravel and waiting times is caused by
new call requests coming up in real time, throusgd-time rerouting of some vehicles to
insert such new clients into predefined vehicletesuAdditional stochasticity sources
can be added to the modeling scheme, which impbhtmge the state space model (by
adding new variables) and the objective functiogy (hodifying certain components
depending on the new state space model). In the sestion, some of the potential
adjustments of the state space model are discuisdbe context of the new analytical
formulations as well as the new family of poweréldjorithms to deal with real DPDP
applications.

In Fig. 1 an example of a specific vehicle sequasshown, reporting the sequence, the
estimated load (pax/veh) and departure time atss{opn) at timek, namely S (K),
T,(k) and L, (k) . Hereafter, pick up and delivery points are repnésd with gplusand a

+ -

minus superscript on the customeat. In short, for clientr, r*,r~ denote his(her)
associated pick-up and delivery, respectively.

£=0
T =909 )

3
4
9.09
Tik)=|1270|Lik) =
14.94
17.76
2059

[
1,1
12,6
(4,3
16,41
(56)
(10,4

Sﬂku:

+
2 3-

Delivery

Lo T B =R
L = S B T
R
e e e e = |
[ e = )

+
“ehicle 1 . 1

l_
Pick-Up Ll =1
TII

Fig. 1. Example of vehicle 1 sequence and assocthstate space variables.

Next, an analytical formulation is presented. F&.shows the hybrid predictive
controller represented by the dispatching modul@ckvtakes routing decisions in real-
time based on the information it has from the mogigystem (process) and the expected
values for travel times and attributes of its vihiteet (model). An adaptive mechanism
for the proposed controller is also added in tlgurk, representing the necessity of
adapting the size of the model when either a neeast arrives or a request has been
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satisfied. Moreover, this adaptive behavior alsiec$ the controller under uncertain

future scenarios depending on demangl through a fuzzy clustering method (see
Section 3).

Adaptive
Mechanism
l X(K)=[L(K), T(K)]
Objective
Function
]

Controller S(k-1 Routing y(K)
(dispatcher) PfOfCGSS g

Fig. 2. Overall block diagram of a Hybrid Predictive approach for DPDP

The authors propose the following scheme:

m (6)

where

L(K) = L (K)o (K) sooesle (K)] (7)
3

The functionsf, and f; in equations (6), corresponding to the state spaceel, are
defined in [22]. In this work, we replace the onigi manipulated variabl&(K) by a
matrix of binary activation value= (g )__ that is associated witR' (k) and (which is

r=Ln
a component oB5(K) ). Thus,n=w, (k) and the matrix elemerd, 0{0,3 represents the
r™ activation of stop.
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Finally, a stopP! (k) associated with passenged (k) assigned to vehiclg can be

written as a linear combination of all the knowopst €1, fo,..., f,) using the binary
factors of activationg, . Analytically

P(k)=g fi+g,hr.+gfro+gf ®)

where
_ |0 f, isnotstop
¥ 71 f isstop i
(9)

Therefore, the stop position vectBr (k) , excluding the initial conditiorP’ (k), can be
written as follows

PRI o - s G [
PR | % % %oy B || D
{CE I AN (10)
Fin_l( k) g(n—l)l g(n—l)2 """ g(n— -1 g(ﬁ- n fn-1
_FJ_"(k)_ _gﬂ g, - s TN gm__fn_

From this modeling framework, the constraint 2 aboan be written in terms of logical
constraints. Thus, the following new constraintseirms of theg, values are generated:

g,+09,+...t0, =1, 0 =1...n (11)
O, +t0, +..+ g, =1 Or=1..n (12)

Among the set of stops, we know which one is eithgpick-up or a delivery. By
respecting the precedence stops as well as all pieal constraints defined above in
this section, we can state analytical relationsvbeh elements of th® matrix in order
to satisfy such constraints (a pick up has to hagypedore the associated delivery, etc.).
When matrixG is used as the optimization variable instead efs#quence, the expected
load can be expressed as the sum of the initiad |gas all the activations of the
previous pick-ups less the activations of all poergi deliveries, as shown in (13) next:
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where ,u(idr (k)) equals de number of passenger at stoifthis value depends on the
request) and® ={r: f, is a pick-up, D ={r: f, is a delivery

By using (13), the capacity load constraint (caxintr4) can be written based on the
activation factors of the matri®. Analytically:

LS (k)+i(z,u(idr (K)) g, = > u(id (K) gmjs .. i=2,..,n-1 (14)

m=1\ rdP b

In addition, and to complete the state space mduekleparture time vector can be
expressed as function of the mat@xIn short,

'IA'(k+1):{T°(k) PR+ CQKkE - T )&zl GQKG - @()ki rG(QIFé}

(15)
with G" denotes the™ row of G, Q(k) is a matrix containing the network and transfer
times computed between stops (from estimations doase Euclidean distance and
constant speed).

In this model, most matrices and vectors changknmension from iteration to iteration.
In fact, to capture the dynamic effect caused lgy rbal operation, an expansion and
reduction matrix size technique is developed (adegiehavior). The idea is to either
increase or reduce the stop position vector showeguation (10), resulting in changes
on the load and time vectors as well. For examplen certain vehicle accepts a new
service request, the dimension of the positionoreicicreases in two rows, accounting
for the customer pick-up and delivery stops. Addiélly, when a vehicle reaches any
stop, that point has to be removed from the origpasition vector, reducing its
dimension in two rows.

2.2 Reduction of feasible search space: No swapping eas
In this application, the optimization is performeder a reduced space of solutions that
satisfy theno-swappingconstraint. This criterion provides sequences ltite the pick

up and delivery of the last call within the pre\saequence (the order of previous stops
does not change).
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There are practical reasons for considering thewapping case in the model instead of
exploring over a larger feasible search spacet, Einy other re-optimization strategy is
very time consuming for our algorithm, and not rexked most cases as discussed next.
In fact, in all dynamic systems, it is necessaryge the previous information in order to
take real-time decisions. Therefore, the configarabf the previous sequences (those
scheduled before the insertion) must be consideasda relevant input to the
optimization process. Additionally, in most pick-uand delivery problem
configurations, the optimal solution of insertingew request does not alter the order of
previous sequences, as shown from simulation expets by [42]. He found that the
no-swapping strategy was optimal in more than 7@% @ cases, and in the remainder
not-optimal cases, the gap to optimality was ndgkg

The global optimum of the dynamic routing problemtéerms of the new optimization
matrix G can be obtained by optimally choosing the actoratfactorsg,, for each
vehicle in the fleet. Indeed; determines an optimal sequence of stépgk) for each

vehiclej that minimizes the objective function defined i thext section, whenever a
new real-time request has to be inserted into spragious sequence. Explicitly, the

optimal P, (k) vector is given by:

Fli(k) o O, oo Gy 0N _fl_
|| & % %y B || fo
CE I D e (16)
PHK | | Goan Gwne Yroen Y| | fa
_Fjﬁ(k)_ I d, g, G gm_ i fn_

wheref is a vector containing the list of scheduled siopghe whole system at time In
theno-swappingcase, new calls are inserted directly on prevasssgned sequences; by
keeping the order of previously scheduled stop$y(msertions on previous segments
are allowed). As previous sequences ho¢lid, f,,...,f ), the new insertion added to the
f vector at the bottom (pick-up, delivery), and dedoby .1 , f,), imposes the
following conditions on relation (16) above. Anatyily,
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g, fi+ gln—lfn—lz(XI yj) if i=1
O, fi+ 05+ O fo ot Jx n:( Xy y) if i=2
R(K=1 Giofotaiafate fra f g, f=(xy if i=3..,n-2
Onrnafost Onanafn ot Onapafn it 9, 1,nfn:( Xan yﬁ) if i=n-1
Oz fra ™ 9nn n:(xn! yn) if i=n

(17)

where (x, y) are the spatial coordinates of th&top. For example, the first term of (17)

(i =1) represents the first component of the stop sequ#ttat must be either the new
pick up or the first stop of the previous sequefite second ternfi = 2)represents the
second component of the stop sequence that hasaptioas, either the first stop of the
previous sequence, the second stop of the presegisence, the new pickup stop
request or the new delivery stop, and so on.

Equation (17) can also be written in the form afigral expression (16), obtaining the
following sparseés matrix (optimization decision matrix):

g 0 0 0 0 O .. .. 0 0 0 Gy 0]
» 9 0 0 0 0 .. .. 0 0 0 Guy O
& % & 0 0 0 .. .. 0 0 0 Gy
0 9, 9 9, 0 0O .. .. 0 0 0 Gpy O
0 0 g 0,9 O ... 0 0 0 Gny &
0 0 0 g, O Gy - - 0 0 0 Gy G
G: o . . . : .

- Yrarne Yrars Fnarsy O 0 Grgny Gnan
0 Grany Grars Grars O Gnawy Gnan

0000 .. 0 0 Grarg %r2ed Ynaed Gwamy Gean
000000 .. 0 0 0 Grawy Yodwd Gwwn Gwom
0O 000 0O 0 ... 0 0 0 0 Uina 0 g,

This analytical problem formulation allows us tongealize the N-step ahead
optimization criteria defined in the next sectiondato evaluate different nonlinear
mixed integer optimization methods, as the GA mettiescribed in Section 4. If time-
swappingoperational constraint is relaxed, the searchespacoptimization increases,
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resulting in a less sparse mat allowing the optimization procedure to obtain a
solution closer to a less restrictive global optimuAn intermediate casepdrtial
swapping is currently being studied as discussed in thihéu research section.

Once the state space variables are analyticallpetbin Section 2.1 (equations (13) and
(15)), and the search space conditions are st&ection 2.2), the objective function of
such an optimization procedure is needed, in ordleromplete the description of the
model. Moreover, the two state space models define8ection 2.1 along with the
objective function, permit the prediction at oneptand more step ahead, which are
necessary for implementing the HAPC control strhatédext, the objective function is
presented and discussed.

2.3 Objective Function.

In Section 2.1, the problem-specific state spacmdtation was analytically developed.
Here, the concept of cost function is added in otdénhave a performance measure for
deciding the optimal predicted vehicle routes by ¢bntroller. In this case, we consider
both total expected waiting and travel time forgeagers. The idle travel time (vehicles
moving around without passengers) is also incluekethe formulation, as explained
next.

The major issue in the definition of the objectifumction is to define a reasonable
horizon for predictionN, which depends on the studied problem, and alsahen
intensity of the unknown events entering the systemeal-time. In cases where the
decision is taken at instakt but considering a predictive horizon greater thag, the
decision maker (controller) adds the predictivetdea into the formulation, since
decisions made ik+1 will depend on possible events (new service @stg) occurring
in future instantsk+2, k+3, ...etc). Thus, the central dispatcher (control@nputes

the decisions for the entire control horizsni.e., {S(K),..., § k- N-1}, and applies

just the next step sequer®&), based on receding horizon control. The routing

decisions will depend on how well the system prisdithe impact of rerouting
passengers due to unknown insertions.

The objective function for a generic predictioniaon N, can be written as follows

N F
; _ AT (k+t) _ -
RS 3 3 3Nl (YIS BICTURES) I

(18)
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k+t‘

Sj(ket2),h

ST e ()T g 2 da e ke TR

J travel time J waiting time

Sj(krt2),h

wherek +t is the instant at which th® request enters the system, measured from time
interval k. h,,,(k+1) is the number of probable requests at inskatt pt'**! is the
probability of occurrence of tHe" request type (associated with a specific pairofes,

as discussed ahead in this paper) during timeviaitexT(k +t), noting thatAT(k +1)

specifies the time interval to which time steft belongs.C, (k+ t) in (19) is the

Sj (kee2),h

cost function of vehiclg at instantk+t, which depends on the previous sequenée-at
1, S, (k+ t-2) and a new potential requeswith probabilitypy™ 9, w, (k+1) is the

number of stops estimated for vehigleat instantk+t, Sj(k+ t—2), h is the new

sequence provided thét occurs. Notice that a variable time step is carsid and
determined by interval time between two consecutggiests and this step will be tuned
using a sensitivity analysis. For the sake of fidity and economic consistency, the
waiting cost component is weighted by a coefficient

As mentioned before, the cost functi@?(k+ t) as shown in (19), can be split into two

pieces: a waiting time and a travel time componBath of them are written as function
of the load and departure time and they are cordpasethe departure time between
consecutive stops times.

In addition, expression (19) depends on the segueratrix S( k), which also can be
expressed in terms of the matéxand its components. Analytically,

C, (k+t) o=
ngt){1+L?(k+t—1)+mizﬂ(;y(id,(k+t—])) g, —rDZD,u( id (k+ t-1) gnrﬂ[ G Qe l)é}

+a 2, (k+ t)(iiG Q k) GﬂTj

r=1

(20)

The probabilities of occurrence associated withheseenario are parameters in the
objective function, and they could be computed daseeither real-time data, historical
data, or a combination of both. In this particidaplication, we propose a fuzzy zoning
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to compute systematically these probabilities fronmstorical data (off line
implementation) as Section 3 describes.

The one-step ahead strategy means that the poadi¢torizon isN = 1, and
N, (K +1) =1 since the new requirement is one and known, aeitfbre its probability

is equal to 1, obtaining the following expressiam the objective function, by using
(18),

F known constan
I=21 G (k+)- G (K (21)
j=

S; (k1)

The difference(Cj (k+1)-C (k))‘S (en, MEANS that the cost is evaluated considering
i L)

the control action at the previous instant, represk by S, ( k-1). Conceptually,J

represents the insertion cost when the system ecaepew call, computed in real time
and considering the entire vehicle fleet. Note thate are many possible alternatives to
insert the new request. Thus, the vehicle sequénally chosen by the controller is
obtained by solving (21).

The two-step ahead prediction cost function ishslygdifferent from the previous one,
in the sense that now a computation of a closedeszpn forJ; is not straightforward

as before, since we do not know with certaintygbsition of the call that will enter the
system two steps ahead. However, in the formulatierpostulate that the decision for
the imminent assignment must depend on the potdatige insertions. A probabilistic
approach is used in order to incorporate the niketyl position of the next potential call
into the cost function expression. A distributi@m the time interval between successive
calls is also assumed in order to compute timevatgrobabilities.

The two-step ahead hybrid predictive controllerese the vehicle’s sequence that
minimizes the general two-step ahead objective tfanc This objective function
represents the potential insertion cost when ailplessew call will appear near to the

spatial vehicle trajectory into a specific intertiate given by a probabilitp2T**2),

The corresponding expression for the objectivetion¢ by using (18), in this case is as
follows:

E | Hd42) known cons

Y AT (kG (22)

j=1 h=1

L.
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Another interesting case, is the three-step ahbgatiive function, again computed
from the generic expression (17), as follows:

known constal

F_| hax(k+2) P +3) own constar
=5 ool ateamed, ] O | @

j=1 hy,=1 hy=1

For illustrating the proposed methodology as showhig. 3, let us concentrate on the
three step-ahead prediction case éwappiny In the example, two origin-destination
pairs at two-step ahead are likely to occur, ana &i three-step ahead, so, the strategy
would be evaluated in the chain of scenarios shovfig. 3.

For the sake of completeness, consider that aannh&tl, vehicles follow certain
sequence vectoS(k —1) associated with a total cost(k). Whenever a new service
request enters the system, there are several keasglls of sequenceS(k) to be
evaluated by the controller (each alternative itsgrthe new pick-up and delivery in
feasible segments of the sequence of a specificle¢hAt one-step ahead, one call is
considered (instank with probability equals to 1). At two-step aheade fix two
potential calls appearing in the next time skefi, with probabilitiespl(k+2) and

pz(k+ 2) respectively. At three-step ahead, we fix foureptial calls appearing in the
next time stegk+2, with probabilitiesp, (k+3), p,(k+3), py(k+3) and p,(k+3)

respectively in order to incorporate the dynamitureaof the problem, and consequently
to have good estimations of both travel and waitimgs for the cost function decision.
Finally, eight potential cases are evaluated foipatsible scenarios, containing three
new sequential insertions each (the known newtleatlcomes up at one-step ahead and
the potential calls that appear at two and thregssahead)

In order to perform a good estimation of futurensg®s in the objective function
expressions, we analyze the historical data throaghystematic methodology for
determining the future trip patterns and their esponding occurrence probabilities. In
the next section, a fuzzy clustering approachappsed to deal with this issue.
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3. FUZZY ZONING

In this section, a systematic zoning methodologygeaseloped to split the space into
conceptual regions for a better representationisibtical demand patterns, which can
be obtained from demand data associated with aegeptative operation day. This
proposal turns out to be an alternative to thesatasoning approach proposed by [22],
where the total area is divided into homogeneousrant overlapping-areas. The classic
zoning approach could perform badly in cases whgsieal origin-destination patterns
do not match any of the predefined pair of zonesmling to the classic method. In fact,
a wrong zoning methodology could impact the comjputaof probabilities in the
objective function for more than two-step aheaddjpteons. The systematic zoning
proposed here is based on a fuzzy clustering mettaadhllows us to classify the typical
origin-destinations calls in representative andkifile clusters. For simplicity and
considering the problem features, we adopt theyfi@ameans to model such a spatial
classification.

3.1 Fuzzy DPDP for probability calculation

The fuzzy C-means (FCM) method proposed by Bezde}{ [s a data clustering

technique where each data point belongs to a cluste a unique membership degree.
In other words, the FCM shows how to split the spato a specific number of

representative clusters. The FCM considers fuzzitipaing, such that a data point on
the space can belong to more than one clusterwliitdifferent membership degree
(which varies from 0 to 1). FCM is an iterative @ighm that allows the modeler to find

cluster centers (centroids) that minimize the fwllgg objective function
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S(9 = ii(ﬂik )" 1% - v (24)

k=1 i=1

where n is the data numbec is the number of clustersy, is the fuzzy partition
between 0 and 1 represents the center of clustandm e [1,0] is a weighting factor.

The details of the fuzzy C-means algorithm are ¢bim[44]. In this application, the
FCM method is used to determine the representatwers associated with historical
origin-destination patterns, which will allow usdcalculate the corresponding predictive
probabilities.

We explicitly propose to compute the probabilityeaich cluster associated with a given
origin-destination pair, by following the procedwstated next:

- Step 1: the fuzzy clusters are obtained from hisdbdemand data by using the
FCM method.

- Step 2: membership degrees associated with eadhfroat the historical
database are computed for every fuzzy cluster ddain Step 1.

- Step 3: Each call is associated with only one fudmsgter, corresponding to that
with the biggest membership degree.

- Step 4: Calls with a membership degree smaller ¢hahosen threshold are not
considered in the process.

- Step 5: A probability of occurrence of a new reques a specific origin-
destination pair is computed as the number of ¢halis belong to a fuzzy cluster
divided by the total number of calls (after remayithe negligible data as
explained in Step 4).

- Step 6: Perform a FCM recalculation of cluster eemgosition from historical
demand data without considering the negligible dataoved in Step 4.

Notice that the optimal number of clusters detegwithe number of trip patterns for
each time period. The number of potential callsclfeane occurring with certain

probability) for the n-step ahead will depend oa time period the n instant belongs,
according to the aforementioned clustering method.

In summary, the FCM method permits the modeler itaia more realistic origin-

destination patterns from historical data, and equosently, allows him (her) to
systemize and improve the probability calculatiofisis procedure could improve the
prediction power of future uncertainty resultingrfr the unknown future calls asking
for service once they appear, in models with cdiitooizons longer than one-step.

For example, the FCM model performs quite welljtonbled up trip patterns, in which

representative zones could be spatially overlappleckt, a one-dimension example is
shown to illustrate the application of the methodhe context of the DPDP.
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lllustrative example of the FCM method application

A simple example for a single-vehicle dynamic rogtproblem is presented in Fig. 4 in
order to clarify the application of the FCM for zog classification as previously

described in section 3.2. Let us assume door-te-dequests occurring on a one-
dimensional path of nine kilometers, for pick-uglatelivery positions. In the example,
suppose that ten call requests occur over celitae-period (Fig. 4), and suppose that
all stops are considered to determine the optinmling and the corresponding
probabilities associated with such a partition.

g 8 47 o o
I+ 2t 10 st g 6
5 0T ¥ 3 1
3 'l i
L L L4 1
0 3 6 9 [Em]

Fig. 4. Single vehicle requests in a certain perioof time.

Fig. 5 shows a two-dimension representation of -pijgkand delivery coordinates, for

those requests shown in Fig. 4. By looking at Bigrip patterns could be identified just

by looking at the points and identify those that elose by, since the problem is defined
on a one-dimensional path. However, when the pmolidedefined on a two-dimensional

path, the analysis needs an automatic methodole@yzay clustering proposed.

15 4=

o
0 -1:5 9
Picloup [lam]
Fig. 5. Pickup-Delivery coordinates of historical @mand over a certain time period.
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From the historical data shown in Fig. 5, the fu€zyneans is used in order to obtain the
optimal zoning associated with such a databaseddl this, a fixed number of fuzzy
clusters are selected and thus, Fig. 6 shows thiétseof FCM for 2 and 3 fuzzy clusters,
respectively. As explained in section 3.2, the telusenters are obtained and denoted by
“X” marks in the figure.

Delivery [fm] Delivery [lam]
() ()
e e
[] L] 0
@%%@ o Q- ®
’ v Pickp o] ’ * Picleup ]

Fig. 6. Cluster centers for 2 and 3 clusters selest.

Then, the mass centers are obtained after appthimg-CM method corresponding to
the resulting trip patterns, for this particularagyle. From an analysis of Fig. 6, it
seems reasonable to use 2 clusters instead afc® siost requests are grouped around
two mass centers. In general, stating the numbedusiters is not as easy as in this
example, and in such cases, the modeler shouldmetbodologies that are more
systematic as for example, the fuzzy cluster mergiethod [44].

Fig. 7 shows the membership degree as functiorh@ftén call requests for 2 fuzzy
clusters. As shown in Fig. 7, the threshold sebectietermines that call 3 does not
belong to any of the two fuzzy clusters, and theethat datum has to be removed from
the historical data.
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Fig. 7. Membership degree of historical demand ovea certain time period for 2
clusters.

Finally, and using the FCM procedure, the probaédiassociated with trip patterns are
shown in Table 1 for 2 fuzzy clusters.

Table 1. Probabilities for the trip patterns using2 fuzzy clusters

Trip pattern Pickup | Delivery |Probability
position position
Fuzzy cluster 1 0.7194 6.9800 4/9
Fuzzy cluster 2 4.4748 0.2750 5/9

The proposed FCM methodology is applied to a morapgex simulated example of a
DPDP in Section 5.2, and is compared with a clasgening approach.

4. HAPC based on Genetic Algorithm for a DPDP

Currently, the community of automatic control hdswn a great interest in hybrid
systems, which are systems that involve both cantis and integer variables, in either
state or manipulated variable. The Hybrid Predé&ctControl (HPC) has shown to be
very useful for the control of hybrid systems anghars like [40], [45-46], have
reported excellent results by simulation in conmguari with other simplified techniques
of control. The most used strategies of HPC inval® optimization algorithms:
Explicit enumeration (EE) and Branch and Bound (BBdth allow solving mixed
integer optimization problems (MIOP) [47], but tleevated computational effort,
especially in the case of EE, results in ineffitisalutions for real-time problems. On
the contrary, Genetic Algorithms (GA) has provedéoan efficient tool to solve MIOP
[48]. Thus, as VRP problems are NP Hard, we cemnsidaptive HPC (HAPC) based
on GA optimization to face the DPDP problem we @dealing with, as explained in the
next section.
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4.1  Genetic Algorithm (GA)

The GA method is suitable for the DPDP since opation variables are discrete, and
therefore the binary codification is not necessdry.other words, genes of the
individuals (feasible solutions) are given diredbly the integer optimization variables.
In addition, gradient computations are not necgssar in conventional non-linear
optimization solvers, which allow us to significgngave computation time.

The optimization based on GA [48], presented in. g can be described by the
following steps:

PN E

~N o Ol

Initialize a random population of individualsreesponding to feasible solutions.
Evaluate the objective function for each indal of the current population.

Select random parents from current population.

Apply genetic operators likerossoverand/or mutationto the parents, for a new
generation.

Evaluate the objective function for all theiinduals of the generation.

. Choose the best individuals according to thet b@lues of the objective function.
. Replace the weakest individuals of the previgesseration by the best ones of the

new generation obtained in step 6.

. If either the value of the objective functiorackes certain tolerance or the maximum

number of generations has been reached, then dbédthin stops. Otherwise, go to
step 2.

In summary, the proposed genetic algorithm solutwavides a solution near the
optimum. The GA method tuning parameters are thmebau of individuals, the number
of generations, crossover probability, mutationbaitaility and stopping criteria.
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Fig. 8. GA flowchart

4.2  GA for DPDP

We propose the GA as an efficient optimization epfer the DPDP problem, where the
optimization variables identify the stops that mbstsatisfied by the vehicle fleet. The
individuals are the feasible sequences, fulfillthg load, precedence and no swapping
constraints defined in Section 2.1. The gene ofnaividual considers the following
three components: the vehigleised for the new insertion and the sequence pogifi
the new call (for both pickup and delivery) withime previous sequence, assuming the
no-swappingpolicy.

To explain the gene codification, a simple exanipieone individual is presented. Let
us assume the following vect® (k-1), as defined in section 2.1, associated with the

sequence at the previous instkiit (S, (k-1)).
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Pl [1 0 0 0][ur)
P| |0 1 0 0||n2)
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(25)

RlKk-y-

where b(x) denotes the position of stepFor this example, a new customer labeled as 3
enters the system, and has to be inserted. The apimization variable can be
represented in terms dP (k)as shown in the following matrix equation systery, b

adding the request in the last two rows of vetoincreasing the dimension of matrix
G.

le 9, 0 0 0 g, O][ba)]
sz On 9» O 0 0, Oy, |b(2)
(k) _ Pji 19 9 9z O O3 Oy il b(1)
P 0 9 G Ui Uus sl | D(2)
F)J5 0 0 95 Oy Uss Os6| | b(3)
PPl |0 0 0 gy 0 ggl|b@E)

E/_/
G f

(26)

Due to the precedence and swappingconstraints, the previous sequence is held, and
the decision variables are given by the last twluroas of matrixG. By using the
proposed gene codification, a feasible populatiébn7 andividuals for vehiclej is
presented by considering the previous sequencer(dy expression (25)) and the new
call request:

j3lor-2z_[3]-1- 2

Individual 1 (i.1,4) _
ndvidual 2| | (g | |Bl-1 -2 -1 2-[3]
Individual 3| [ (j,5.6)| |1l -2 -1-2-[3]-
Population « | Individual 4| < | (j ,3F|< |j1r - 2 - [3]-1-[3]- 2
Individual 5 (i,4,6) [ N ] I ZH
Individual 6 (i,1,6) = .
Individual 7) | (},2,4) igl-1r-2z-1-2-
jir-[3].2z-[3]-1- 2

(27)

For example, the individudlj,1,4)in terms ofPj(k) can be written as:
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In short, the last two columns of matare the new optimization variables associated
with the sequence at instdatAs the individuals of a generation are randonelested,
the same individuals can be repeated in the ngxtilption. For example, individuals 2
and 6 are the same in (27),1,6).

Note that as GA considers random generation ofviddals, the genetic operators
(mutation or crossover) could provide infeasibléusons that have to be removed
(typically through the capacity constraint). In erdo have at least one feasible solution
of the population, an always feasiltelividual, such agj,w;-1, w) must be usedw; is
the number of stops including the last call). Thember of individuals for each
population has to be smaller than the total nunatbdeasible combinations in order to
avoid solving the explicit enumeration method. Tdnessover operator is not applied
here since thao swappingconstraint has to be satisfied.

Fig. 9 presents the proposed hybrid adaptive ptigdicontrol system scheme. The real

system of fleet-clients assigns the sequences ubmdiAPC controller based on the
state space variables, on a call prediction maadlca the new call request information.
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Fig. 9. Overall block diagram of an HAPC for DPDP

Next, an example of the application of GA in thentext of DPDP is summarized, to
visualize the advantages of that method when coadparith explicit enumeration,
mainly in computation time saving.

4.3  Example

In this section, illustrative tests using explienumeration (EE) and GA methods are
conducted to evaluate the performance through tbposed objective function (see
Section 2.3) and the corresponding computationgime

A DPDP system with 4 vehicles and an objective fimncof two-step ahead with 6
potential calls are considered. Vehicles cover @ram service area of around 81 %m
traveling at an average speed of 20 kilometerspar [22].

The simulations tests considered are:

1)  Dynamic vehicle routing under high demand dtaods,

i)  Dynamic vehicle routing under normal demandditions and

iii) Dynamic vehicle routing considering a mixedligen (combining GA and EE
methods).

As mentioned before, the GA method considers themhmu of individuals and

generations, and mutation probability as tuningapeaters. Results for three different
cases of tuning parameters are presented. Theg@rsetic solution G1 considers 5
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individuals and 5 generations, G2 uses 10 indivglaad 10 generations, and finally G3
considers 20 individuals and 20 generations.

The simulation tests were conducted in Matlab ver§.5.1 release 13, on a Pentium IV
processor.

4.3.1 Test 1: Dynamic vehicle routing under high deand conditions.

In this case, many call requests enter the systesn & short time period, generating
long sequences and consequently, longer computitn@s due to a larger search space.
Fig. 10 shows the computation times and the olyedtinction for a certain period over
which a lot of calls enter the system (note thatdtep size in the model is variable, and
depends on when the new call is received by theattiker).

From Fig. 10, the request congestion is observed, therefore GA presents a
cumulative cost (see objective function) at eacl nall because the decision taken at
the previous instant (previous sequence) does ldya correspond to the global
optimum. In addition, the computation time increas&ponentially by using EE while
the number of stops increases, unlike GA showiaglstcomputation times regardless
of the call intensity.

In Table 2, the mean value of the objective functdmd computation time are reported
by using the data presented in Fig. 10. Accordmd-ig. 10 and Table 2, when the
number of individuals and the number of generatiocsease, a better tracking of the
global optimum objective function is observed (@GBspecial) with a significantly short
computation time.
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Fig. 10. Computation time and objective function ewlution.
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Table 2. Objective function and computation time man.

Control Strategy Objective function | Computation time
Test1 mean mean
Explicit Enumeration EE 1297.4 1536.7
Genetic Algorithms G1 2288.2 1.4
Genetic Algorithms G2 1945.8 13.9
Genetic Algorithms G3 1694.6 49.7

4.3.2 Test 2: Dynamic vehicle routing under normal demandonditions

In this case, few call requests enter the systeer the studied time period. The
selection of sub-optimal solutions is not very valet due to the existence of short

sequences since most stops are reached whilegtesrsis working..

Fig. 11 and Table 3 show computation times andablge function values. By looking
at the objective function evolution in Fig. 11, tA behavior looks similar to the
optimal one (EE), while a non-significant compugattime effort is observed using GA.
Table 3 shows that as the number of individuals gewerations increase, the solution
converges to the optimal global solution (EE). Netihat the G3 solution is the same as
that provided by EE, because G3 computes almogiogible solutions, consuming a

longer computation time though.
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Fig. 11. Computation time and objective function ewlution.
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Table 3. Objective function and computation time man.

Control Strategy

Objective function

Computation time

Test 2 mean mean

Explicit Enumeration EE 94.5 1.1
Genetic Algorithms G1 110.9 0.5
Genetic Algorithms G2 95.4 1.1
Genetic Algorithms G3 94.5 1.8

4.3.3 Test 3: Dynamic vehicle routing considering mixed solution (combining

GA and EE methods)

This case is similar to Test 1, but here the previsequences for the GA method are
calculated by EE, that is to say, at any instartingpation, a good initial solution is
used. Fig. 12 and Table 4 show the objective foncévolution and its corresponding
error with respect to the optimal solution obtain®dthe EE method. Although the

sequence is longer, the GA objective function eisarot significantly increased.

According to Fig. 12 and Table 4, dispatch decisiobtained by GA are very similar to
EE, regardless of the number of planned stops.
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Table 4. Objective function and error mean.

Control Strategy Objective function Error
Test 3 mean mean

Explicit Enumeration 12974 | -
Genetic Algorithms G1 1324.0 26.6
Genetic Algorithms G2 1315.1 17.7
Genetic Algorithms G3 1309.3 11.9

In the next section, an illustrative simulated ep#aris presented, including all policies
studied in this paper (FCM and GA for one, two #mee-step ahead).

5. SIMULATION TESTS
51 Problem statement.

A discrete-event system simulation for a two-hoerign is conducted in order to
evaluate the performance of both fuzzy zoning agegc algorithm method by using a
no swappingoperational policy. A transportation fleet of nmehicles, with capacity for
four passengers each, is considered. As beforesiti@ation tests are implemented in
Matlab version 6.5.1 release 13 running on a Penhiiprocessor.

We assume that the future origin-destination trgitgrns are unknown. However,

historical demand obtained from the average denma@asured over a week before or
so, is available. This scenario is not real. Howet¥ke demand patterns follow a
heterogeneous distribution inspired on real datenfthe Origin-Destination Survey in

Santiago, Chile, 2001.

We consider an urban service area of approxima&&Iknt. Vehicles are assumed to
travel straight between stops at an average spe@@ &m/hr within the region. All
simulations are performed over two representative ourd

(14:00- 14:59,15:00 15:5¢ of a labour day.

The historical data generated via simulation follave trips patterns shown in Fig. 13
with arrows.

193



Histarical demand data

+ pickup
al Zone 1 5 < delivery |

Zone 2 |

Fig. 13. Origin-destination trip patterns.

For the simulation test, 120 calls were generatezt the whole simulation period of
two hours according to a spatial and temporal ibistion following the same behavior
as that of the historical data. Regarding the teaipdimension, we assume a negative
exponential distribution for time intervals betweaalls with rate of 1 [call/minute] for
both the first and second hour of simulation. imn® of spatial distribution, pick-up and
delivery points were generated randomly within eestresponding zone. A reasonable
warm up period was considered to avoid boundarpuisns (10 calls at the beginning
and 10 at the end). 50 replications of each expmirwere conducted to obtain global
statistics. With regard to the cost function, agheia =1 was used, which means that
travel time is as important as waiting time in tost function expression.

5.2 Fuzzy zoning

In order to compare the performance of the fuzayirmp proposed with classic zoning
(the four squared areas shown in Fig. 13), two-stgprithms were tested and explicit
enumeration results were considered for benchmgrkin

Fig. 14 shows an application of the procedure desdrin Section 3.1. In fact, 4 fuzzy
clusters are obtained (step 1), next their memi@dgrees are depicted (step 2). Each
call is associated to the biggest membership dggtep 3). In addition, the threshold is
fixed and equal to 0.6 in order to consider just data associated with the relevant trip
patterns (step 4). Next the corresponding proligdsliare computed (step 5) and the
fuzzy cluster centers are obtained again using K§i&p 6).
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Table 5 shows the coordinates of fuzzy clusteraysrfor pickup and delivery points of
relevant trip patterns and the corresponding pritibeb. On the other hand, Table 6
shows the classic zoning based upon 4 origin-cesim pairs.
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Fig. 14. Membership degree for call requests.

Table 5. Pickup and delivery coordinates and probailities: Fuzzy zoning

X pickup | Y pickup| X delivery | Y delivery | Probability
4.5540 5.7155 2.9218 4.7514 0.1282
3.7514 4.4812 5.2293 6.2232 0.2051
4.7989 6.6121 3.0751 4.4972 0.2564
5.2595 6.5057 4.3494 5.5161 0.4103

Table 6. Pickup and delivery coordinates and probailities: Classic zoning
X pickup | Y pickup | X delivery] Y delivery | Probability

6.75 6.75 6.75 6.75 0.0968
2.25 6.75 2.25 6.75 0.2151
6.75 6.75 2.25 2.25 0.3118
6.75 6.75 2.25 6.75 0.3763

One relevant fine tuning parameter is the prediatetime between successive cails

which is relevant when evaluating the performangefion of more than one-step ahead
algorithms. We found the optimal value of such eapeeter by conducting a sensitivity
analysis around the observed interarrival timesnftbe historical data report. Fig. 15
shows the effective objective function (considerirsgr as well as operation cost) using
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different 7 values for both classic and fuzzy zonings. Tenlicafions for each
considered value were used in order to obtain optimal valuést both zoning
methods, the resulting optimal=5.

Clagsic Zoning Fuzzy C-Means Zoning
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Fig. 15. Sensitivity analysis forr (classic and fuzzy zonings).

Using the obtained optimal values of 50 replications of the two-step ahead algorithm
based on explicit enumeration were conducted irrotd compare the performance of
both zoning methods. Table 7 presents the mearstandard deviations of the waiting,
travel and total time for users. The comparisoriuaky zoning with respect to classic
zoning is shown in the same table. We observed wating time is significantly
reduced (3.36%) while travel time remains almoststant and consequently, total time
also decreases (1.71%).

Table 7. Passenger costs.

Two step ahead waiting time (min) | travel time (min) Total time (min)
algorithm Mean Std Mean Std Mean Std
Classic zoning | 6.1437 0.87 10.2358 0.71 16.3795 1.44
Fuzzy zoning 5.9370 0.72 10.1629 0.76 16.0999 1.36
Savings 0.2067 0.0729 0.2796
Improv. (%) 3.36% 0.71% 1.71%

Operational costs (mean and std) for the entirécleefleet are presented in Table 8. In
addition, the total cost including user and opersl cost (as in the objective function)
is also shown in Table 8. A moderate improvemerdhserved for both components.
However, the proposed fuzzy zoning methodologysgsaematic alternative that allows
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to determine trip patterns and their correspongngpabilities over a more realistic
dynamic dial-a-ride system with jumbled up triptpats.

Table 8. Vehicle and passenger operational costs.

Operational costs | Total effective costs

Two step ahead (min) (min)
algorithm Mean Std Mean Std

Classic zoning 117.9 8.81 2699.4| 122.84

Fuzzy zoning 115.7 8.12 2651.1] 112.86
Savings 2.2618 48.3163

Improv. (%) 1.92% 1.79%

5.3 Fuzzy HAPC based on GA experiments.

In order to analyze and evaluate the performand®tf the proposed fuzzy zoning and
the HAPC based on GA, simulation tests were cordlidr one, two and three-step
ahead algorithms under the same conditions desciibgection 5.2. We present the
results of 50 replications with GA solver by usi@individuals and 20 generations. We
also assume the same trip patterns and probabitib&ined in section 5.2 for the two
and three-step ahead scenarios.

Table 9 shows the effective waiting, travel ana@lttimes of passengers, by using the
fuzzy HAPC based on GA for different prediction izons.

We observe that waiting time is significantly redddy using the two-step ahead
method (15.04%) and even more from the three-stepd(22.30%), when compared
with the myopic one-step ahead method. In additlomoderate improvement in travel
time is observed. An interesting case is the commpatbetween the two-step ahead with
the three-step ahead predictive method in terntisaeél time. In fact, savings in travel
time are greater for the two-step ahead methodjlyndue to the greater uncertainty as
the prediction horizon increases, affecting theabdlity of the estimated probabilities.
Due to this compensatory fact, the total time sgahtained with the three-step ahead
method is almost the same as that of the two-3tepda(9.78% and 9.45% respectively).

Table 10 describes the operational costs (mearst)dor the entire vehicle fleet. In
addition, total effective cost is also reportedtive table. We observe that vehicle
operational costs increase with the two and thtep-ahead methods, however, total
effective costs are still reduced by running bdih two-step ahead (5.9%) and the three
step ahead (4.47%) methods. From the results, wesag that the two-step ahead
method seems better than the three step aheaditlatgobecause the longer the
prediction horizon, the less reliable the estimgtexbabilities are.
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Table 9. Performance comparison for one, two and tiee step ahead algorithms.

waiting time (min) | travel time (min) Total time (min)
Mean Std Mean Std Mean Std
One Step Ahead | 6.969 0.82 10.877 0.89 17.847 1.46
Two Step Ahead | 5.921 0.67 10.238 0.79 16.159 1.42
Three Step Ahead| 5.415 0.53 10.687 0.65 16.10p 1.3%
Savings 2 step 1.048 0.639 1.688
Improv. (%) 15.04% 5.87% 9.45%
Savings 3 step 1.554 0.190 1.745
Improv. (%) 22.30% 1.75% 9.78%

Table 10. Vehicle and passenger operational costs.

Operational costs | Effective total costs
(min) (min)
Mean Std Mean Std
One Step Ahead | 105.04 9.76 2730.00 127.832
Two Step Ahead | 105.87 11.68 2568.7 114.516
Three Step Ahead| 110.86 11.18 2608.0 112.444
Savings 2 step -0.84 161.27
Improv. (%) -0.79% 5.90%
Savings 3 step -5.82 122.05
Improv. (%) -5.54% 4.47%

6. CONCLUSIONS AND FURTHER RESEARCH

In this paper an analytical formulation for the DPDased on a HAPC approach is
developed considering historical demand informafmma systematic future prediction
to improve current dispatch decisions. The majortrdoutions of this paper are three.
First, we develop formal analytical formulations thie state space models. Second,
fuzzy zoning is utilized to compute probabilitiesdatrip patters from historical data
under more realistic scenarios. Third, and basesuch an analytical approach, GA are
proposed and tested based upon a simulated example.

One major contribution of this formulation is theewof artificial intelligence methods to
find better dynamic dispatch decisions under noig/scenarios (more than one-step
ahead prediction). Particularly, GA is presentedamsefficient solver in computation
times for this DPDP based upon a detailed analyfiicenulation. We proved that under
certain conditions, a scenario of more than tw-sigead can be solved by using GA in
reasonable computation time. The analytical fortnutadeveloped in this research can
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be potentially utilized to fit other numerical metts to solve the DPDP optimization
process.

We conclude that EE works quite well for small gewsbs (for instance, few planned
stops and few vehicles). However, as the problera Bicreases (for example, under
more realistic systems), GA becomes an attractieenative to solve such problems in
manageable computation time. We believe that GAieghpo this specific problem is a
good option to face more complex problems (sucth@sise of longer sequences, more
sophisticated objective functions, relaxed constrproblems, etc.). Note that choosing
the number of individuals and generations is aicalit point to get reasonable
computation time as well as accurate results.

Moreover, we propose a fuzzy zoning based on ayfudmstering method to
systematically estimate origin-destination pattdrom historical data and consequently
obtain more reliable computations of the correspamngrediction probabilities. The
proposed fuzzy zoning methodology improves thegoerdnce of predictive algorithms,
mainly under more realistic historical data chagezed by jumbled up trip patterns.

The integrated methodology (Fuzzy HAPC based on &@laws solving for more than
two-step ahead prediction to deal with uncertaid &eterogeneous demand pattern
scenarios.

In further application, we propose to combine histd data (offline) with online
information in a more elaborate model able to cagpitonminent events that could affect
the system performance. Second, a more compleieotig expression for the objective
function must be used. That should explore theusioh of time windows (hard and
soft), and a better consideration of operationatA sensitivity analysis with regard to
both parametersr and 7 is planned to be also investigated, for two amed step
algorithms. We claim that it is possible to imprabhe estimation of tuning variables,
such as number of probable calls, future step pmeeliction (r) which is unknown,
prediction horizonl{), service policy, search over different feasilmiigons structures,
etc.

In addition, we plan to relax th@o-swappingoperational policy to test less restrictive
dispatching rules, for which the analytical forntida approach would be useful. The

incorporation of the network speed within the stgpp@ace model would allow a better
stochastic representation of a real traffic system.
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ABSTRACT

This paper presents a hybrid predictive adaptiverobapproach for estimating the real
cost of an insertion based upon future informatiorthe context of a dynamic pick-up

and delivery problem, referred henceforth in theégpgr as a real-time routed transit
system. We recognize in this research is that wien problem is dynamic, an

additional stochastic effect has to be considergdinwthe analytical expression of the
dispatcher assignment decision cost function inctivgext of this problem, which is the

extra cost associated with potential reroutingiag from unknown requests in the
future. The major contribution of this paper is thevelopment of a formal predictive

adaptive control framework to model and solve sagiroblem. Predictive state space
formulations are written on the relevant variabfeshicle load and departure time at
stops) for the dynamic pick-up and delivery probleradel. In addition, an expression
of the system cost function is used to measure bigneefits of the scheme when
predicting to one and two steps ahead in time. Resalidating this approach are

presented through a simulated numerical example.
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1. Introduction

One of the most studied problems in the logistitegdture is the well known pick-up
and delivery problem (with or without time windows)hich involves the satisfaction of
a set of transportation requests by a vehicle fleeated initially at several depots
(Desrosierst al, 1986; Savelsberg and Sol, 1995). A transportatguest consists of
picking up a certain number of customers at a pezdened pick-up location during a
departure time interval and taking them to a premuheined delivery location within an
arrival time interval. Loading and unloading tinee incurred at each vehicle stop. The
problem can be generalized to the dynamic casshioh a subset of the requests is not
known in advance and dispatch decisions have ttaken in real time. The dynamic
pick-up and delivery problem has become of gretar@st in the last decade mainly due
to the fast growth in communication and informatieohnologies, as well as the current
interest in real time dispatching and routing. pheblem can be characterized as a real-
time routed transit and has be treated by manyoasitimder different policy schemes in
the past (as representative references see Psat@i8; Madsent al, 1995; Bertsimas
and Van Ryzin, 1991, 1993a, 1993b; Malandraki armskih, 1992; Dial, 1995;
Gendreatet al, 1999).

In this scenario, if the objective were to trans$ppassengers, inefficient routing
decisions could greatly affect the performancehef system as perceived by the users,
resulting in poor level of service, low demand, amglfficient productivity. One of the
major issues for improving efficiency is the cotrdefinition of a decision cost function
for dispatching, including total travel and waitirtgnes for users as well as a
performance measure for vehicles. However, when gheblem is dynamic, an
additional stochastic effect has to be considerdtenwcomputing an analytical
expression for any kind of decision cost functiovhéther it affects the user or the
operator). In words, we recognize that currentatsp actions taken in real time can be
affected by potential rerouting decisions decidethe future, affecting most customers
already in the system (those waiting as well asdttmaveling on vehicles).

This issue has been mostly underestimated in thardic vehicle routing literature. One
assumption behind most of the proposed schedutinag rules is that travel and
waiting times experienced by customers are consitiéiked in the cost expressions,
independent of future reroutings. In other wordsstated by Spivey and Powell (2004),
the complexity of real time routed transit schernage generally restricted research to
myopic models (for example see Wilson and Weiggb&876; Wilson and Colvin,
1977, Psaraftis, 1980, 1988; Madsetnal, 1995; Gendreau et al., 1999; Swihart and
Papastavrou, 1999). However, there exists somentditerature in the field of vehicle
routing and dispatching trying to exploit informati about future events to improve
decision-making (Ichoua et al., 2005; Spivey anavélp 2004). Solution approaches
found in this research line are diverse, with folations based upon dynamic network
models (Powell, 1988)dynamic and stochastic programming schemes (Gpdirel
Powell, 2002; Topaloglu and Powell, 2005), etc.
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From a similar motivation, Cortés (2003) and Coeed Jayakrishnan (2004) propose a
scheme for estimating the effective cost of a tima# request insertion based upon
future information, in order to take better dynanmesertion decisions. The authors
realized that conceptually the problem perfectlis fivithin a stochastic predictive
control framework, although they did not enter ikee control formulation details.
Based upon such a motivation, in this paper we ldpva consistent framework based
upon predictive control theory for optimizing therfprmance of a dynamic pick-up and
delivery problem (real-time routed transit), maiolyented to passenger movements.

Unlike others non-myopic dynamic vehicle routingpagaches, our formulation is based
on state space variables. The system state isedefin terms of departure time and
vehicle loads (stochastic state space variablee)system inputs (control actions) are
routing decisions, the system outputs are effectieparture time to stops, and the
demand requests are modeled as disturbances. Wa diserete model with variable

stepsize equal to the time between successive. dallsrder to include future and

unknown demand into the current decision, we salvebjective function incorporating

the predictive effect via probabilities computednfr historical data regarding typical

demand patterns.

In summary, we recognize that the major contributiof this research is the
development of a hybrid predictive control framekvoo model the real time routed
transit problem. This line of research represemtsnaovative attempt of developing
control based algorithms for modeling and solviggaimic transportation problems, and
from here much more detailed techniques have webesed in the future to study more
realistic transportation optimization schemes.

The structure of the paper is as follows: in thetrsection, the relevant background on
dynamic and stochastic vehicle routing is presented®ection 3, the dynamic pick-up

and delivery problem is described in context, amdormulated under an adaptive-
predictive control scheme. Thus, the specific ssgi@ce formulation for the problem is
developed, the dispatch cost function associateshasvn and the potential solution
algorithms are developed to solve the proposedidhyimedictive control scheme. In

Section 4, a numerical example is presented to shevbenefits of applying predictive

control at least two steps ahead in time, finatjzim Section 5 with analysis, comments
and further research lines.

2. The Dynamic and Stochastic Vehicle Routing Problemapproaches and

solution methods
In this section, the objective is to provide a esvion the most relevant dynamic and
stochastic vehicle routing problem variants, inedpstudied by different authors with
different applications in the past 15 to 20 yedfde are more interested in the
distribution of passengers than in the distributbddrgoods, although some research by
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Powell and his team in freight movement is alse@ubksed here for the relevance of his
work in our methodology.

We split this review into two subsections. Firstatif we describe the different kind of
problems, including both dynamic as well as stotbagRP. Next, an analysis of
solution algorithms (for both static and dynamiomlgems mostly heuristics and
metaheuristics) is presented, closing this revieith va description of the different
approaches to formulate the DVRP, highlighting ¢hasntributions that use real-time
information for predictive purposes.

2.1. Dynamic and Stochastic VRP

First of all, we review the static stochastic VR&iants studied in the literature. Indeed,
it is important to start with the stochastic versaf the well known Traveling Salesman
Problem (TSP), called the Probabilistic TravelingleSman Problem (PTSP), where
each customer node has a probability of requiriagyise. This problem was first
studied by Jaillet (1985, 1988) and further invgstied by many authors (Laporte et al.,
1994; Bertsimas and Howell, 1993). Solving the frobconsists of finding a tour of
minimum expected length. Gendreau et al. (1996htifethe TSP with Stochastic
Customers (TSPSC), the TSP with Stochastic Traweles3 (TSPST) and the m-TSP
with Stochastic Travel Times. The latter is the tighicle version of the TSPST, where
all vehicles start from the same depot.

Next, we move to the Probabilistic VRP (PVRP) dissxdt by Bertsimas et al. (1990) as
a standard VRP, but with demands which are proiséibilin nature rather than

deterministic. According to the author, such a pobis very hard to be solved.
Bertsimas (1992) provides a recursive expressiorfifiding the objective value, and

also provides some bounds and asymptotic analysisaveral re-optimization policies
for the PVRP. Recent developments on such arefoarsl in Bertsimas and Simchi-

Levi (1996) and Gendreau et al. (1995).

A generalization of the PVRP is the Stochastic V8¥RP), in which some of the
elements of the problem are stochastic (Gendreail,€1996). According to Gendreau
et al., the SVRP can be also split into three @ateg: the VRP with stochastic demands
(VRPSD), the VRP with stochastic customers (VRP&QJ the VRP with stochastic
customers and demands (VRPSCD). In the VRPSD, ¢héche capacity is fixed, the
customers are known but the service demand is astichGendreau et al., 1995; Yang
et al., 2000; Secomandi, 1998, 2000). In the VRREBE demand is deterministic,
although the customer has certain probability éfragsfor service (Waters, 1989). The
VRPSCD is a mixture of VRPSD and VRPSC (Bertsintaal.e 1990; Bertsimas, 1992;
Gendreau et al., 1995, 1996).

The stochastic problems reviewed above are reldeamiur purposes, since most of the
methodologies used to formulate and solve stoahgstiblems are similar to those
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utilized for dynamic problems, mainly when introthg probabilities to represent
certain form of uncertainty.

Next, the dynamic problems are introduced wherde@are constructed as unknown
requests enter the system in real time. Unlikestagic case, dynamic VRP problems are
formulated assuming that inputs may change or labe updated during the execution
of the solution algorithm. According to Psarafti988), in the dynamic vehicle routing

problem the time dimension is essential, the probteay be open-ended, near-term
events are more important, faster computation tiaresnecessary and the objective
function may be different compared with that uélizin static problems. In addition,

hard time windows are normally replaced by softetiwindows forced via penalties on

the objective function, otherwise the likelihoodhaving not feasible solutions is very

high.

Larsen (2000) develops a nice characterizationhef different dynamic problems,
starting again from the TSP, which yields the DymamSP (DTSP) introduced by
Psaraftis (1988). This work motivates the developmef the Dynamic Traveling

Repairman Problem (DTRP), introduced by Bertsinas dan Ryzin (1991) and next
extended by Bertsimas and Van Ryzin (1993). Lasiyhart and Papastavrou (1999),
and Thomas and White (2004) formulate and solvevar@ants of the DTRP. Kleywegt
and Papastravrou (1998, 2001), Papastravrou €1296) study a problem called the
Dynamic and Stochastic Knapsak Problem (DSKP), mckv demands for a given
resource occur according to some stochastic process

The Dynamic Pickup and Delivery Problem (DPDP) timatdesigned to solve the

Dynamic Dial-a-Ride Problem (DDRP) has been intgnstudied in the last 20 years

(Psaraftis, 1980, 1988; Gendreau et al., 1999; Wégy and Papastavrou, 1998). The
final output of such a problem is a set of routes dll vehicles, which dynamically

change over time. With regard to real applicatibhsdsen et al. (1995) adapt the
insertion heuristics by Jaw et al. (1986) and salveal-life problem for moving elderly

and handicapped people in Copenhagen, while D&F)Lproposes a modern approach
to many-to-few dial-a-ride transit operation ADARAutonomous Dial-a-Ride Transit),

currently implemented in Corpus Christi, TX, USA.

2.2.  Solution methods and formulation approaches

With regard to solution methods, we found a broedps of studies that goes from
analytical work (normally oriented to compute asyotic behavior of deterministic
dispatch policies computed from expected valuessfochastic parameters) and exact
methods for simplified cases to suboptimal hewsséind metaheuristics.

By exploring analytical methods and exact algorghBertsimas and Van Ryzin (1991)
develop a study based on geometrical probabilityntnatorial optimization and

gueuing theory to derive lower bounds for the agerservice time in the context of the
DTRP, and analyze several service policies (sucfirgtscome first served, stochastic
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gueue median, nearest neighbor, etc.) comparing peeformance with the obtained
lower bounds. Bertsimas and Van Ryzin (1993) extdm&lr work to the case of
homogeneous fleet where each vehicle is permitieattend up to a fixed number of
customers before returning to the depot. Swihadt Rapastavrou (1999) minimize the
expected travel time for a new variant of the DTRRting different vehicle capacity
levels, finally deriving lower bounds for the avgeasystem time, under light and heavy
traffic conditions. Bertsimas et al. (1990) provioeunds and asymptotical analysis for
the PVRP, while Gendreau et al. (1995) proposexantalgorithm for the PVRP based
on the integer L-shaped method (solving instangesoud6 vertices). They show that
stochastic customers are much more difficult tatttban stochastic demands. Gendreau
et al. (1996) also discuss an exact integer L-gthapethod to solve the SVRP.

Jaillet (1985) formulates the PTSP as an integalimear programming model, which is
transformed to an integer programming model andesblising the branch and bound
method for reasonably size problems and with pritiiab close to one. Laporte et al.

(1994) write the PTSP as an integer linear prognahich is solved using the branch
and cut method for 10 to 50 nodes. A successfuitima implementation of a static

approach has been reported in Bell et al. (1988)he routing and scheduling of a fleet
delivering a bulk product stored at a central depbe routing core of the procedure is
the static algorithm of Fisher and Jaikumar (198&)ich is based on a mixed integer
programming formulation of the problem and a solutusing Lagragian relaxation and
multiplier adjustment method.

Some authors formulate and solve their problemsiuaddynamic programming (DP)
approach. Psaraftis (1980) extends the DP apprdestribed for the static immediate
request dial-a-ride to the dynamic case. The prnaeed an open-ended sequence of
updates, each following every new customer requksliet (1985) shows that even
though DP seems to be a natural way to solve tHePPBuch an approach does not
allow finding the exact solution of the problem. MWoff (1993) proposes a Markov
decision model and decomposition heuristic for dyicavehicle dispatching. Finally,
Secomandi (1998, 2000) develops a stochastic shqregh formulation of the single
vehicle VRPSD based on a Markov decision processsthall instances of a problem
where customer demands are assumed to follow eetbsgrobability distribution.

Bertsekas and Tsitsiklis (1996) propose a neur@ayo programming model that
allows solving the dynamic vehicle dispatching. @eandi (1998, 2000) also propose a
heuristics based upon neuro-dynamic programmintafge VRPSD problems.

At this point, we also have to mention those alpons based on an a priori solution
(mostly by solving the static or deterministic vers of the problem) combined with
some adjustment heuristics to schedule real-timeests (or add the stochasticity in
case of uncertain demand). Thus, Jaillet (1988kld@e some improvement heuristics
for the PTSP based on tour construction and topramement, resulting in a modified
version of the l-opt method. Bertsimas et al. ()9pfbpose several re-optimization
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policies to solve the PVRP. Secomandi (1998, 2@odsider the VRPSD with known
probability distributions to construct a 2-stag&uton. Gendreau et al. (1996) illustrate
a two-stage recourse methodology for the SVRP.

A commonly used adaptation of the above mentionethodologies would be to handle
dynamic input updates via a series of local openati applied via the execution of an
insertion heuristic (possibly followed by an inteange heuristic), after the static core
algorithm is executed. This would involve runnimg tstatic algorithm just to initialize
the process, and rely on local operations for alisequent input updates. Roy et al.
(1984) propose an insertion heuristics for thegpantation of the disabled, in which a
fair amount of requests are known in advance (foent an initial solution is
constructed). Real-time requests are incorporatetd initial solution framework using
an insertion procedure. Madsen et al. (1995) devalwther insertion approach for a
demand responsive transportation system, wheres trexpiests known in advance are
scheduled statically through an adaptation of tiserition algorithm of Jaw et al. (1986).
Real-time requests are handled in a sequentialioiashsing an insertion rule that
minimizes a weighted sum of components that measi@enconvenience to the new
customer, the additional inconvenience to othetarusrs already assigned to that route
and various operations costs.

In the last few years, different meta heuristic hedristic methods have been developed
for solving various versions of the vehicle routipmgblem (Le Bouthillier and Crainic,
2005; Tarantilis, 2005; Tarantilis et al., 2005; dtial., 2005; Bianchessi and Righini,
2006).

Among these heuristics, we have to mention the-wellwn Tabu search method,
commonly used to solve static VRP problems. Gendret al. (1996) develop a

modified tabu search version to solve the SVRP.dB=au et al. (1999) modify the tabu
search heuristics to solve the DVRP with soft timedows motivated from courier

service applications, which is implemented in aapak platform. Tabu search methods
are derived in more sophisticated versions, sudrasular tabu search (Toth and Vigo,
2003) and adaptive memory-based on Tabu searchr{fllas, 2005).

Regarding heuristic methods for dynamic DVRP, Tighal. (2004) propose a priority
based solver that considers sub problems of aimmaldynamic vehicle routing in order
to obtain an optimal solution in less time by usatgp fuzzy decisions.

As VRP and VRP with time windows are NP hard, etiohary techniques have been
proposed to handle such problems. Specifically,eBerAlgorithms (GA) are applied
for various VRP, considering different chromosomgresentation and genetic operators
according to the particular problem (Skrlec et.18197 for the single vehicle capacited
VRP; Haghani and Jung, 2005 for the multivehicleRVwith time-dependent travel
time and soft time windows). Moreover, Zhu (2003)scribes specialized genetic
algorithms based on adaptive parameters to sob/&RP with time windows
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Jih and Yung-Jen (1999) for and Osman et al. (20@®sent successful comparison of
the GA against DP in terms of computation time. Térener to solve the DVRP with
time windows and capacity constraints while théelato solve a Multiobjective VRP.
Inclusive, a hybrid method including both algorithns described, by obtaining good
results in a reasonable time.

On the other hand, ant colony methods, as new metestic inspirited on the behavior
of real ant colonies, have been applied to DVRPr{tdmanni et al. 2005; Dréo et al.
2006). These methods are especially appropriateffioiently solve combinatorial

optimization problems and are characterized by dbmbination of a constructive
approach and a memory based on learning mechanism.

For both, stochastic and dynamic problems, we dassidy papers considering the
approach the authors use to deal with the eitheamiyc or stochastic (or both) problem.
Roughly speaking, we identify two clear tendencragopic and no-myopic approaches.
The former research line does not consider exjylitie expected future information of
the system to improve the current solution (allgyapreviewed so far in this Section),
while the latter option consider a mechanism toat@dnformation regarding the future
to take better decisions at present. Such futute @y be imprecise or unknown, and
therefore developing consistent information updatds are essential for getting good
predictions and take better real time dispatchgi@as. That is one of reasons of why
very few researchers solve stochastic or dynanublpms considering such a feature.

Powell and his team have worked for many yearslineaof research that incorporates
explicit stochastic and dynamic algorithms with tuerent information and probabilities
of future events to produce more efficient solusidinan those obtained through myopic
deterministic strategies. They solve the problendwyfiamically assigning drivers to
loads that arise randomly over time motivated fréeong-haul truckload trucking
applications.

Powell (1988) first considers the potential advgaet of relocating vehicles in

anticipation of future demands. He writes a twastatochastic program including a
recourse function representing the future cost.dldid995) studies a mixed assignment
and fleet management problem, modeled as a dynstotutrastic network, and solved
with a network simplex algorithm on a rolling hariz basis. Spivey and Powell (2004)
propose a very general class of dynamic assignmexlels, and propose an adaptive,
non-myopic algorithm that iteratively solves seqesnof assignment problems. The
authors also measure the benefits of using infaomain advance compared with

myopic models. Topaloglu and Powell (2005) propaskstributed solution approach to
a certain class of dynamic resource allocation lprab. They develop a decision-
making scheme, that under certain conditions amdlinear functional approximations,

produce sequences of min-cost flow problems thedtlynteger solutions.
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Larsen (2000) in his thesis also investigated g af future information, by relocating

empty vehicles in anticipation to future demandewiver, he concludes that using a-
priori information in order to be able to repositithe vehicles expecting to receive new
requests does not seem to offer significant perdoice improvements with respect to
the lateness experienced by the customers. Finlalyua et al. (2005), develop a
strategy based on probabilistic knowledge aboutréutequest arrivals to better manage
the fleet of vehicles for real-time vehicle dispatg. The new strategy introduces
forecasted customers in vehicle routes to provigea coverage of the territory. The
strategy is assessed through computational expetsmperformed in a simulated

environment, and is solved using a parallel talauctetechnique.

The analysis of these models that incorporate éuinformation is crucial for our

purposes, since what we are trying to do in thigopsal is to formalize the use of future
information in dynamic vehicle routing problemsdangh a hybrid predictive control

scheme. In the next section, such a scheme isrpessm detail.

3. Hybrid predictive control approach to solve themultivehicle dynamic pickup

and delivery problem (MDPDP)

In the context of control theory, the notion of hgbsystems arise when the problem
conditions are characterized by both continuousdasctete/integer variables. In the last
decade, hybrid systems have been studied moresgiteby researchers from several
study areas, such as computer science and autoroatiol. A systematic methodology
for a general control design of hybrid systems Ibean developed by Bemporad et al.
(1999) and Bemporad et al. (2002).

Specifically, hybrid systems can be expressed agnalinear state space system given
by
x(k+1)= f(x(K), UK)

y(K) = (X B) @

where x(k) are the continuous and/or discrete (integer) stpeee variablesy(k) are
the continuous and/or discrete input or manipulatadables and y(k) define the

continuous and/or discrete system outputs. Inmgdne hybrid predictive control design
minimizes the following generic objective function:

(2)
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whereJ is a objective functiork is the current timeN the prediction horizonz?(k+ t),
9(k+ t) are the expected state space vector and the expsgstem output at instant

k+t respectively, anqu(k),....u( k+ N-1)} represents the control sequence, which
corresponds to the vector of optimization variables

Once expression (2) is optimized, only the firsneént of the control vectou(k) is

used to update the system conditions, based upometteding horizon methodology.
This optimization problem that combines integedokte and continuous variables is
typically solved by several numerical methods sashBranch & Bound, Generalized
Benders, etc. (Floudos, 1995). Next, we chara@&dhe multivehicle dynamic pickup
and delivery problem (MDPDP) as a hybrid systemwshg the advantages of this
approach when predicting future conditions undémomwn dynamic demand patterns.

3.1 Problem statement

The core of this paper is to formulate a genericRIP as a hybrid predictive control
problem, following the theory explained above, gtaing that the dynamic routing
process behind the real time dispatch decisiorlsdes discrete/integer and continuous
state space variables as well as discrete inpighlas.

Specifically, in this paper we develop a framewthlt incorporates stochasticity into
the routing dispatch rules in the context of theaiyic passenger pickup and delivery
problem. The focus here is in passenger routingvelrer the scheme could be
generalized to freight too.

The formulation is based on the following premibe expected travel (or waiting) time
that all the already-scheduled users will incurimyitheir trip will be strongly affected
by any future reassignment of the vehicle assigoquick them up at their origin spot,
or drop them at their destination in case theyadready on the vehicle. We introduce
stochastic prediction into the routing rules dewmidithe assignment in order to
incorporate a more realistic measure of travel ting) time experienced by the users as
well as the operator into the decision cost formoia which eventually could change
some of the dispatching module decisions, resulimdetter solutions closer to the
desired dynamic optimum.

The idea of using a hybrid predictive control sckers to compute more accurate
dispatching cost functions under stochastic demgedgrated dynamically over time
without any previous knowledge of these new requiegtthe dispatching module at the
time of the call. Under such a modeling scheme,use of past information regarding
the dynamics of the system to predict behaviorukheesult in better routing decisions,
provided that the proposed objective function cegduhe relevant user cost components
(see section 3.3 for details).
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Let us assume an influence afgawith a transit service network of lendthin distance

units. Suppose we have a set of vehidlesf size F. The fleet of transit vehicles is
currently in operation traveling within the areac@ding to predefined routing rules.
The demand for service is unknown and is geneidygadmically in real-time (assume a
rate y in calls per time units. Routing and scheduliegisions have to be taken in real

time, to handle such demand with the availableclegi

At any timek we assume that each vehigl€V has been assigned a sequence of tasks
that include pickups and deliveries, and can beresgmted by a function

S(W=[&(R 8(k ~ 'S k- (W . in which thei® element of the

J

sequence represents a spedificstop along vehiclgs route, w; is the number of stops.
The initial condition (denoted b;f)(k)) updates the position of vehiglat instant time

k. The complete control action or manipulated vdeial{k) = S K can be visualized as

the dispatching module, which takes the dynamidimgudecisions. At timek, these
control actions are represented by the set of segseassigned to every vehicle at
instantk . Analytically,

u09=S(B=[ ${ ks & Yoo & I ®

Vehicles will travel according to the predefinedjgence vectorS(k -1) while no new
calls are received. When a new service requed) mahes in, the controller or central
dispatcher calculates the sequences in the ngxtSke (control action) for the fleet of
vehicles including the stops requested by the nestomer. Then, each sequergk)

remains fixed during the whole time intervék,k +1), unless a vehicle reaches a

predefined pickup or delivery stop during such materval, in which case its sequence
will decrease in size showing that the schedulekl t@s been accomplished.

The dispatch decisions are taken by the contrafiereal time based on a specific
insertion-type criterion at the dispatching module.this application, the rule is to

chooseS, ( k) with the minimum incremental insertion cost, bynimizing an objective
functionJ, based upon passenger’s waiting and travel tirhe.fihal control action is to
insert the new request into the best feasible sem® (k).

Traditionally used fixed time steps are not dinecpplicable in this case, since the
predictive controller takes a routing decisionhet inoment a new call enters the system.
Hence, in this scheme it is necessary to formukegroblem in terms of a variable time
step, which represents the variable time interealvben two consecutive requests.
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The dynamic routing decisions associated with tbet dunction specification (see
section 3.3) strongly depend on the state of tiséesy at instank (i.e., when reque#t
enters the system). Vehicle attributes includevehicle features when leaving tif®
stop of its sequence. In this formulation the veotaattributes include the clock time of

departureT/ (k) and the vehicle load; k(,)after vehiclej leaves stop. In a more

general context, other variables could be addedbtain a better picture of vehicle
states, such as vehiclg speed capturing non-recurrent traffic congestitime
accumulative travel-time experienced by all paseegn board after leaving stg@and
some measure of the available space in other eshidr potential passengers in the
proximity of segment(i,i +1) (see Cortes, 2003; Cortés and Jayakrishnan, 2004 f
details).

A graphical representation of a typical vehiclewssge computed at certain instans
shown in Figure 1.

(2 (k+D,T?(k+1)

‘1

P L (k+2), T (k+1)

[ (k+2),TH(k +1) i LA (k+2), T (k+ 1)
i +1 .

.. \J [ (k+D,T" (k+1)

Lo(k+1), T (k+1)

S, (K)

Figure 1 Typical vehicle route at tinke

As mentioned before, when a new call enters théesysthe controller or central
dispatcher decides which vehicle in service wiketdhe new request based on a cost
function depending on an estimation of the usetimgaiand travel times. The effective
waiting and travel times can be calculated only mtiee request is completely satisfied
(pickup and delivery).

The output vector y(k)=T(K=[ T(K,...T(....T( k] is computed by
measuring the observed segment travel tifigs™ (k)=T"*(k)- T (K, occurring
until a new call occurs for all vehicles and fok jir of stops(i,i +1). The dynamic

dispatching decision depends upon a cost functioteims of segment travel times
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T!""Y(k) as major components (see section 3.3 for detditgrefore, we could utilize

the effective passenger and vehicle travel timesvel as the effective passenger
waiting times, as good indicators of the perfornearaf the controller or central
dispatcher.

Analytically, equation (1) can be written for the DMDP, by recognizing the
dependence of the routing process and the folloagsgpciated variables:

x(k) =[ L(K), T(KT
y(K=T(K) (4)
u(k) =R

where

(5)

As discussed in the next section, the functibaadg in equation (1) are nonlinear for
the proposed routing system (see section 3.2 tailde

The hybrid predictive control scheme proposed is flaper can be represented by a
generic flow chart in figure 2 next.

X(K)=[L(K), T(K)]

Figure 2. Overall block diagram of a Hybrid Pretietapproach for computing
Stochastic Rerouting Delay

In the figure, the hybrid predictive controllerrispresented by the dispatching module,
which takes routing decisions in real time basedtten information it has from the
routing system (process) and the expected valuetrdeel times and attributes of its
vehicle fleet (model). An adaptive mechanism i® added in the figure, representing
the need of adapting the parameters of the moasit,Xhe discussed state space model
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is analytically described, highlighting the treatrhef both the departure time and load
components. Hereafter, the objective is to defireedpecific state space formulation for
the dynamic pickup and delivery problem focusedbassengers, as described above in
this section.

3.2 Predictive dynamic model

In this section, we start discussing the functidascribing the state space components
in expressions (4) and (5). This research consiugrsd state space models for both the
vehicle load and the departure time at stops (&metion of segment travel times).
Basically, the idea is to explicitly find expresssofor such functions.

Both the clock time of departuréji (k) and the vehicle Ioacl_‘j k( pre stochastic

variables, because they depend on the evolutictheosystem and in that sense their
values change according to the dispatcher routegjstbns, which are unknown in
advance. Therefore, and in order to work with dweieistic values, reasonable
estimations of the load and departure time vediave to be obtained. Analytically,

E{L(k+1)/k}Hﬁ(k+1)H (LK, g a)]
E{T(k+) /R | | T(k+))| | £(T(R. & K)

where E denotes the expected value of the statee spactor. Note that the functiofis
and fr normally include matrices and vectors in theircsfpeations, as usual in most
state space models. In this case however, mosicestind vectors change in dimension
from iteration to iteration. In fact, to captureetldlynamic effect caused by the real
operation, an expansion and reduction matrix semhrtique is developed (adaptive
behavior). The idea is to either increase or redheerehicle sequence matrix, resulting
in changes on the load and time vectors as well.dxample, when certain vehicle
accepts a new service request, the dimension ofeéfjaence matrix increases in two
rows, accounting for the customer pick-up and @elivstops. Additionally, when a
vehicle reaches any stop, that point has to be vecthdrom the original sequence,
reducing its dimension in two rows.

§<(k+1){ (6)

A detailed representation of the manipulated velaeiS()k), defined in equation (3), is
shown in expression (7) next:

u(k)=S(R=[ $( kv F koo S )
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p; (k) d’ (K (K labef (

.
9 d(R E(R label(
)

S,(K = ™

p‘,-:(k) d‘,.:(k) t(k) Iab:%l(

PPk (K (K label (B

The first and second columns represent the picglfk) and deliveryd; (k) at stopi
respectively, where

10 :{1 if label, is a pick-up stop

: 0 Otherwise

_(wj +3)x4

dl (k)= 1 if label is a delivery stop
: 0 Otherwise

Note thalp‘j(k) =1- d} (K). The third column of thg, (k) matrix represents the external

travel time function, Wheret} is the total travel time between pointd andi. This

measure of travel time between any two points efrtetwork is external to the process,
and we assume that it is available to the dispataheany time. For simplicity, we
assume that the average delay associated to aipiok-a delivery operation at nodes is

approximately constant, and is added to segmewnt|ttanes. Thus,t} is computed as
the network travel time on segme(int-1,i ) plus the transfer operation delay at nade

For simulation purposes, we assume that vehicleserabconstant speed, and therefore
their position can be estimated at any moment. site of the sequence matrix in (7) is

(WJ- +3)><4, comprising one row for the initial conditiony, rows for the previously

scheduled stops, and two final rows with the infation (pickup and delivery locations)
of the last call. Finally, the last columlabel} keeps the passenger identifier.

Thus, the vehicle load behavior is obtained udmegfollowing state space model:

E{L(k+)/K = L(k+D)= A (K+ B( % ¥ ®)
where the load vector, can be decoupled into thewmg components:

L= G - ] ©)
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As mentioned aboveL‘J. (k) represents the estimated vehigldoad, when it leaves stop
i, estimated at timek, and w; is the number of stops belonging to a desiredokehi

sequence. The corresponding matrices of the spaieesnodel, defined in equation (8)
are computed as follows

B(S(K)(, = BL{ % KOB)

1 0 --- 0 1
LS .
Pono "o
10 Olpapiuey 0 b
and
0O 0 O 0
1 0 O 0
B2=[1 1 0 0
Do 0
b L Qg

The vehicle sequence matr(k) and the expected load vectbtk+1), could change
their dimension dynamically. Therefore, the matdimensions of A ,B' ,B are
variable and depend on the vehicle sequence mafntaining an adaptive state space
model. B! is designed to remove the two last columns ofttpience vector, which are
not necessary for representing load changes fremtststep.

The vehicle departure time behavior is obtaineduling the same methodology.
Analytically

E{T(k+1)/K=T(k+1)= ACT §+ B( $ X (10)

The departure time vector is decoupled as follows
: T
T[T T T3], ay
whereTji (k) represents the vehiclg departure time at stop estimated at timék, and

w; is the number of stops belonging to the desirédcle sequence. The corresponding
matrices of the state space model defined in egu#tiO) are:

B, (S( k))(wj+3)x1: SEG & ko B)
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10 -0 0
A= 0 0 g 0
P ’ 1
10 O(wj+3)x(wj+1) 0 ax1
0 0 O 0]
010 0
B.=|0 0 1 0
: 0
00 0 T sohu+s)

Like the load state space model, the matriéesBf ,B could change their dimensions

dynamically, depending on the vehicle sequenceixndine sequence feature regarding
travel time between stops is required for computiegarture time from stops.

For both models, the label is required to identifg matching between a specific pick
up and delivery in order to check the feasibilifyttte sequence in terms of precedence.
These last definitions complete the adaptive spéee model.

3.3.  Objective Function

In the last section, the problem-specific state cepdormulation is analytically
developed. Here, the concept of cost function meddn order to have a performance
measure for deciding the optimal predicted vehiclges by the controller. In this case,
we consider both total expected waiting and traweé for passengers. The idle travel
time (vehicles moving around without passengera)jse included in the formulation, as
explained next.

The major issue in the definition of the objectifumction is to define a reasonable
horizon for predictionN, which depends on the studied problem, and alsdhen
intensity of the unknown events entering the systemeal time. In cases where the
decision is taken at instakt but considering a predictive horizon greater thag, the
decision maker (controller) adds the predictivetdea into the formulation, since
decisions made ikk+1 will depend on possible events (new service @stp) occurring
in future instantsk+2, k+3, ...etc). Thus, the central dispatcher (controlEmnputes

the decisions for the entire control horizni.e., {S( K),...  kr N—J)} and applies
just the next step sequer®&), based on receding horizon control. The routing

decisions will depend on how well the system prisdithe impact of rerouting
passengers due to unknown insertions. The estimafiadhe parameters of the model
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requires data obtained from the performance of dy&tem for a time periodH,
measured backward since the occurrence of dvgariline model). This parametet

is defined arbitrarily by the controller in order perform a robust and representative
estimation of the stochastic model embedded indéfenition of the dynamic routing
decision. Another way to deal with the estimatiorogedure is to use historical
information refereed to a representative periodilaimto the period in which the
controller is taking dispatch decisions (offline aed).

The objective function for a generic predictioniron N can be written as follows

P+ )

i — -~ AT (k+1) _ .
{s(K. & l&l\l/)l,!.er{ k N1} J _ZZ P I:é(ci ( k+ t) CI( kt t 1))‘Sj(k+t—2),hj (12)

G (k"’t)‘ =

Sj(ket2),h

w (k) (13)

2 LG (ke +2(T (e =T e §)+ F (ke (T (ke }= P( e )

i=1

J travel time J waiting time
Sj(krt2),h

where k+t is the instant at which the #7 request enters the system, measured

from time interval & h_, (k+1) is the number of probable requests at instant A+,

pﬁT (k+1)

specific pair of zones, as discussed ahead in this paper) during time interval

is the probability of occurrence of the A” request type (associated to a

AT(k +t), noting that AT(k +t) specifies the time interval to which time step A+¢
belongs. C, (k+1)

in (13) is the cost function of vehicle j at instant A+,

Sj (k+t-2),h

which depends on the previous sequence at k+t-1, S (k+t-2) and a new

potential request # with probability pi"**). w, (k+1) is the number of stops

estimated for vehicle / at instant k#£ Thus, S ( k+ t- 2), h is the new sequence

provided that /A occurs.

It is important to mention here that fixed timepsteare not directly applicable to the
proposed model. In fact, for this problem a vaeatime step is required, and a good
estimate of such a parameter is crucial for dewetp@m consistent and powerful
predictive model. In fact, the algorithm could seeot to work properly mainly because
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of using a wrong stepsize. By taking a deep lodk the model, we realize that the
stepsize should represent the expected time athwdioew request would enter the
system from the current decision time. It is cléwat this parameter varies over time,
and strongly depends on the system conditionsddt period. This problem must not be
underestimated as pointed out by George and P¢2@05), who develop and discuss
many interesting methods to incorporate a goodnasitbn of such a parameter (like
Kalman Filter and others).

We realize that none of these methods properlyicael the MDPDP conditions,
considering that in addition to represent a godihmasgion of the time between calls,
what we really want to calibrate is a parameterdiptimizing the system performance
function over time, in order to get the optimal ting strategy including future
information. For doing that, a sensitivity analysias conducted from simulated data in
order to find the stepsize value that minimizesadbst function for more than one step
ahead. It is very important to highlight the facat these variables are continuous and
non-optimal behavior could occur if they are nobpgerly adjusted by sensitivity
analysis. For the two-step ahead application (segom 4), this parameter is calledin

our notation, and as discussed above, physicaltgptesents the expected time for a
predicted request to happen. However, whateally represents is the best instant for
inserting the future expected call in order to e the routing scheme. In general,
these parameters are tunable for each step ahgaedttion.

As mentioned before, the cost functiﬁ}p(k+ t) as shown in (13), can be split into two

pieces: a waiting time and a travel time componBath of them are written as function

of the load and departure time and they are cordpasethe departure time between
consecutive stops times the vehicle load (represelny the number of passengers plus
the vehicle driver). For the sake of flexibilitydaeconomic consistency, the waiting cost

component is weighted by a coefficient Analytically, L * (k+t) denotes the expected
load over segment from stéfl toi, the differencel’ (k+1t)- T ( k+ 1) measures the
expected vehicle travel time on segméntl,i), including the transfer delay at node
and the differencel’ (k+1t)-T°(k+ {) measures the vehicle expected travel time to
reach stop from its current position plus the expected transfelay at node r; (k +t)

is a binary variable corresponding to a waitingetifactor defined as

. (k+t)= 1 if stopi belonging tS, K+ t— 1) is a pick-i
. Otherwise

Note that in the first component of the cost fumatexpression in (13), the expected
travel time is weighted byfj'l(k+t)+1. In such a computation, the expected load
captures the user cost associated to travel tithie whe addedneroughly incorporates
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a proxy for the operational cost through the total tirevéled by vehicles, even though
some of them do not carry any passenger on ces¢égments of their routes.

The problem in (12) is to minimizel with respect to the sequence set
{S(K,q k1),.,$ k NI} tothen consider the optimal sequersg K) for the
imminent decision for dynamic routing of the fleet.

The probabilities of occurrence of each scenamgparameters in the objective function,
and they are computed based on either real-time Hédtorical data, or a combination
of both. In this particular application, we use @nmge way to compute these
probabilities from historical data (off line implemtation). For doing that, let us define
the call mass center as the geographical locafitimeamost likely call to occur during a
specific time period, and within a specific areas Aescribed in the problem
formulation, what we really need is the probabilitt the expected new request will
occur between two specific zones (pick-up and deyiywithin certain time interval.

As previously defined, the new call has a probgbif™ ' of occurring between a
specific pair of zone$ at time stegk+t (belonging to a time intervalT (k+1t)). In
order to apply this methodology, the zone of sthdyg to be split into smaller sub-areas
(clusters). How to choose the zoning will dependruthe demand intensity associated
to each specific problem. In the application sectiothe probability that a new call will
appear for a specific pair of clustets(1H within a time interval AT(k+1) is
computed using the following expression:

AT(k+) _ N ()

Py (14)

Z NgT(kﬂ)

gdH

whereNh“(k”) is the total number of travel requests belongiogatspecific origin-

destination pair of clusters over a set of pair$d, within a specific time interval
AT (k+1). Note that > pi"™*) =1 as expected.

hOH

Next, the two particular cases computed in the Etmn example in section 4 are
highlighted. A myopic strategy (one step aheadjdaseloped, to be compared with a
two-step ahead predictive approach, which is thepkast algorithm including future
information from the system, in order to show timportance of considering a predictive
component when taking routing decisions in a dyeasystem like MDPDP.

One-step ahead algorithm

In this case, the cost function for a given vehjctlepends upon the load as well as
departure time (both described in the previousi@@ct The one step ahead strategy
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means that the prediction horizorNs= 1, andh,, (k +1) =1 since the new requirement

is one and known, and therefore its probabilityeggial to 1, obtaining the following
expression for the objective function

Y T (1 )G (k+ - G ke +1))

>

11 h=1
Kt

5 () (k) - 6 )

=1

rﬁmu G (), = 2SR SO,

=1 =1

[
1
7 i

S, (krt-2),h

ax 1

M'I'I

(15)

p

= S (k-1),h

The difference(CJ. (k+1)-C (k))‘S (ep MEANS that the cost is evaluated considering
j L)y

the control action in the previous instant, repnése by S, ( k—l). The optimization
problem is written as follows:

F

Min 3= (C;(k+1)- G (K) (16)
S(K) = 5, (1)1

Sj(k1).h

C (k+1)

w (k+)

> [0 e (e T g et TOed-FC )

J travel time J waiting time

Sj(k).h

Expression (16) can be computed for each feassicle sequenc&(K) at timek by
using an explicit enumeration optimization methble optimal sequence matri& (k)

is obtained by comparing the cost in (17) amondgedkible sequences, sinég-(k)
turns out to be known and constant in (16), fovahicles. Analytically,

S*(k)=argmin{J:ZF:(q(k+])— o I))‘ } (18)
=1 S; (k-1)

Conceptually,J represents the insertion cost when the system tcaemew call,
computed in real time and considering the entif@cle fleet. Note that there are many
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possible alternatives to insert the new requediisTthe vehicle sequence finally chosen
by the controller is obtained by solving (18).

3.3.1 Two-step ahead algorithm
The two step prediction ahead cost function ishsljgdifferent from the previous one,

in the sense that now a computation of a closedesgn forJ; is not straightforward

as before, since we do not know with certaintypbsition of the call that will enter the
system two steps ahead. However, in the formulatierpostulate that the decision for
the imminent assignment must depend on the potefutiare insertions. A simple
probabilistic approach is used in order to incogp@the most likely position of the next
potential call into the cost function expressioae(gquation (12)). A distribution for the
time interval between successive calls is alsorasdun order to compute time interval
probabilities as explained in the section 3.1.

The two step ahead hybrid predictive controllerestsl the vehicle’s sequence that
minimizes the general two step ahead cost funcfldms cost function represents the
potential insertion cost when a possible new cdll appear near to the spatial vehicle

trajectory into a specific interval time given b}z)lnbabllltypAT k+2)

The corresponding expression for the cost funanahis case is as follows:

2 F hfkt)

= 0 (et G b Kt -
=22 " (ke G (ke )= Gl e

=1

Independent of h
e K2)

E 2 T(k+2) T(k+2) SV
MGk, ~dRe S F (g e - B kg K 1=
=L h=1 ' h=1

AL o
Z Z pn k+2 k+2 k+2)‘
=] =
(19)
where
Ci(k+2)‘sj(k),h:
w; (k+2) A, j 5
> 1[0 (k+2)+1(T) (k+ 9= T (ke 3)+ f (kr Ja( T (ke 3= F( e )
=1 J travel time J waiting time Sj(K),h
i (K,
(20)
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The optimization problem for both one and two sééead, is solved by using explicit
enumeration that considers all feasible insertmntens whenever a call request enters
the system. In order to have a manageable problemestrict the solution to keep the
order of the previous sequence for all vehicle, &3 the insertion of the new call on
those routes without changing their original or{fey swapping). We have to highlight
that this paper is focused more on the developmoérda formal predictive control
framework to model the problem than on the soluaitigorithms. Nevertheless, we are
currently developing better solution methods théitallow us to relax such a constraint
(refer to Section 5 for a discussion on this issue)

For illustrative purposes of the proposed methagiplsee Figure 3), let us concentrate
on the two step-ahead prediction case (no swapgorgan example of two origin-
destination pairs, in which the strategy would beevaluate the following chain of
scenarios. At instark-1, vehicles follow certain sequence vect®fk —1) associated
with a total costC(k). Whenever a new service request enters the systere are
several feasible sets of sequen&gs) to be evaluated by the controller (each altereativ

inserting the new pick-up and delivery in feasibdgments of the sequence of a specific
vehicle). At one-step ahead, one call is considéirestantk with probability equal 1).
At two-step ahead, we fix two potential calls appesin the next time stek+1, with
probabilitiesp, (k + 2) and p,(k +2) respectively, in order to incorporate the dynamic
nature of the problem, and consequently to havel getimations of both travel and
waiting times for the cost function decision. Flgatwo potential cases are evaluated
for all possible scenarios, containing two new sedjal insertions each (the known new
call that comes up and the potential call that appéwo steps ahead). W is the
number of stops in vehicjesequence including the new request at indtatite number

of possible sequences for that vehicle one stepdaltentaining those combinations not

satisfying the vehicle capacity constraints, isadqa (wj —1)vvj/2. For the whole fleet,

F
this number increases E(wj —1)vvj/2. In case of evaluating the two step ahead
j=1

options, again not fulfilling the vehicle capacttgnstraints, the number of combinations
to be evaluated for one vehicle &, +1)(w + 2)/2. Therefore, for the entire fleet, the

number of options to be considered is the prodtich® combinations one step ahead
and those arising two steps ahead, which turnsodog

F F F
%(ZZ(WJ —1)(V\{ -)w v|v+Z( vy—]) vjv( W+ ])( W+ Z)J All these previous
i=1 j#i i=1
computations are assuming a no-swapping operatibith means, considering that the
new requests will be inserted into the previoususage without changing the original

order of vehicle tasks.

Graphically,
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1 New Call Zm?akkﬂ]? =c§ :
Instant k-10' M0~  one-step ahead C"TFTHEL o-step ahead
DB S(k+1), o k2|
S(k-1),q RO, § k, € k J)|S(k_1)‘1
DA S(k+1), Q k 2)|(S( 02
Figure 3. Possible combinations of sequences ateut

S(K).1

In the next section, a strict simulated experimemterformed and reported in detail, but
here we present a simple example for a single ieehocgraphically show the predictive
power of our approach to improve performance ofagiyic dispatch decisions in real-
time routed transit services. The idea is to shiogvgotential benefits of the two-step
ahead over the one-step ahead algorithm, whichbeageneralized to more complex
cases as shown in the next section. In this exanpée vehicle sequence for three
instants k-1, k andk+1) is depicted in Figure 4, considering that deais were taken by
the central dispatcher using both proposed algosthThe original vehicle sequence
starts from the initial vehicle position (0.8,0.8) instantk-1 9:00 AM, then one
passenger is picked upjand next, is delivered {las shown in figures 4 a) and b).

a) Instant k-1 , 9:00Am ¢) Instantk, 9:01Am e) Instant k+1 , 9:06 AM

0.9 One step ahead 9,9) 0,9 One step ahead (3.9
3

(0,9) One step ahead (9,9)

(0,0) G0 ®0 (5.0 [KEm] (2.0 &0 (2.0 [Km]  (0,0) €D (6.0) 5.0) [Em]
b) d) 1)
(0,5 Two step ahead 9,9 [0.9) Two step ahead (9,4) (0,9 Two step ahead (9,5
37 37

©.0 G0 ®.0) G0 [Kml (3.0) (6,0) (2.0 [Km] 00 3,0) ®.0) 9,0) [Km]

Figure 4. Single vehicle sequence&-dt k and k+1ime steps

When the vehicle is located at (0.79,0.53) at mstg9:01 AM), a new call enters the
system with origin ( and destination (2 The optimal assignment by the central
dispatcher when running the two algorithms is shamvifrigure 4, c) and d). Also, at
instantk+1 (9:06 AM) a new request for service appears within (3") and destination
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(3). In Table 1 next, the expected cost functionugal at each instant for the two
algorithms is reported:

Table 1. One-step ahead versus two-step aheadteggsrformance function

J(k-2) J(K) J(k+2)
One step ahead 45.7163 103.6254 216.4958
Two step ahead 45.7163 107.9561 203.9334
Savings [min] 0 -4.3307 12.5624

Note that the predictive control algorithm showsl@htly higher cost for the first
simulation step than that obtained from the onp-sigead method (103.6 vs. 107.96),
which could be interpreted as preferring the orep sthead option over the two step
ahead one for the timedecision. However, this apparent disadvantag@etwo-step
ahead method is compensated when an additionakntdrs the system ikt+1. (See

Figures 4e) and 4f). Ik+1, from table 1, thel (k+1) cost shows considerable (216.5

v/s 203.9), since the system considers the effiettsopotential call request 3 (predictive
feature). The better the guess of where the new widl appear, the better the
performance of running the predictive algorithmiaggthe one step ahead counterpart.

In summary, the Hybrid Predictive Control genettalcture is applied to the specific
problem of rerouting transit vehicles in real timader stochastic and unknown demand
generated dynamically. The method described hetedas discrete controller decisions
and input/output discrete and continuous variablesuylting in a new hybrid form of
conventional techniques. In this paper, we develogetailed modeling approach to
solve the problem. In addition, unknown parameherge been calibrated for estimating
expected vehicle travel times in real time, assgmmndom demand generated
dynamically (following a real case pattern), anahided integer non linear optimization
algorithm for optimized decision at the dispatchingodule. The framework is
developed for application to a real-time large sdednsit fleet routing problem, but has
applicability in other contexts as well.

In the next section, a simulation experiment isriedr out in order to test the
methodology and measure how important is to inaaeo prediction within the
dispatching rules for this kind of service throwgreasonable cost function expression.
4. Simulation Test

4.1 Experiment description

A discrete-event system simulation for a three-hperiod is conducted in order to

evaluate the performance of the proposed dispatcitral algorithm for a dynamic
vehicle routing system. The scheme considers & dierine transit vehicles, each with
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capacity for four passengers. Dispatch decisioagaen in real-time by the controller.
Service requests are unknown, however the avengiens pattern is supposed to be
known from historical data, obtained from the agera@lemand measured over a week
before or so.

The simulation scenario is not real; however themaled patterns follow a
heterogeneous distribution inspired on real datenfthe Origin-Destination Survey in
Santiago, Chile, 2001. We consider an urban seraiea of approximately 81
Vehicles are assumed to travel straight betwegpssab an average speed of 20 km/hr
over the region. The simulation was performed otleree time intervals in a
representative  labor day during the morning peak urho i.e.

T,=(7:00-7:59,8:06- 8:59,9:00 9:5, and the demand distribution was
assumed to follow various patterns over the stugextbd as discussed next.

The objective of the experiments was to test thtopmance of the predictive algorithm

under different conditions and modeling assumpti@rge major factor in the definition

of the expected occurrence probability of futureviee requests is the spatial (and
temporal) disaggregation of the total area (ane fo@riod)

Following the methodology, we generate historicaiadassuming that 90% of the inter
vehicle trips occur in 6 pair of sectold=6), and therefore, we consider this subset of
origin destination pairs for the cost function cargtion. Next, the different arrival
rates per geographic pair-interval were obtaingdmf which the corresponding
occurrence probabilities were generated. For sonpli we assumed that the
probabilities do not change within each time ingnbut they do from one interval to
the next. For the sake of clarity and simplicitytrazonal trips were not considered in
our numerical experiments.

The first example we tested 9 homogeneous zonesewtistorical data show that trips
occur in the 6 most relevant interzonal origin ohegton pairs, as shown in Figure 5.
The probability associated to each trip patterim ie table underneath each figure. For
example, regarding the schedule between 7:00 @@ A:M., the chance that a trip
from zone 1 to zone 5 occurs is 0.2 among all ogE=urring everywhere else within that
time interval. The probability of other trips be®vezones not considered among the six
most important pairs, are assumed to be negligible.
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7:00 - 7:39 Am §:00 - 8:59 Am 0:00 - 9:59 Am
(0,93 (3,9 (6.9 (3.9 [Km] (0.3 (3.9 (6.9) (9,9) [Km] 0,9 )] (6,9) (3,9 [Km]
7 ] 3 7 8 3 7 ] 9
\ /|/; | : v |
7 = 3 (5.6 7 >{ A6 (9.6) S = /5 + (9,6)
y / -~ /' >
: //2 /,3 6.3 i 2 /3/' ©.3) et 13 9.3)
.08 (3.0) (6,0) ®.0) [Km] OO0 (3.0) (6.0 (5,00 [Km] (0,0) (3.0 (6,0) (5,00 [Km]
P\D] 5 6 9 P\D] 5 6 P\D] 3 5 6 9
1 0.20 0.20 2 0.10 1 01
2 0.15 4 0.30 5 0.3 01 ] o1
4 0.15 5 0.10 6 0.2
7 015 7 020 010 9 0.z
8 015 8 0.20

Figure 5.- Origin-destination trip patterns (9 esmlivision).
P\ D: Pickup and delivery zones

A second experiment that we conducted, was to ggtgethe spatial area into four
zones instead of nine as in the previous exampielré 6 shows a similar scheme for

this case as the one above.

7:00 - 7:59 Am §:00 - 8:59 Am 9:00 - 9:59 Am
0.9 3,9 (5.5) (2.5 [Km] (0.5 3.9 (5.5 (2.9) [Km] 0.9 (3.9) 6.9 2.9) [Km]
3 ] 3 4 E
P —
T T ©.6) T T ©.6) | | @5
| \ | 9,3 | (8.3) (9,3
: 1 2 1 2
0.0y 20 6,0) @0 [Km] (0.0 (3.0) &0 (5.0) [Km] (0,0 (3,00 (6,0} (5.0) [Km]
P\D E 4 P\D 3 4 P\D 1 2 3
1 0.3 03 1 03 0.2 3 0.1
2 0.2 0.2 2 073 4 04 03 02
3 0.2

Figure 6.- Origin-destination trip patterns (4 esrivision) .
P\ D: Pickup and delivery zones

In terms of demand, 90 calls were generated ovemttole simulation period of three
hours according to a spatial and temporal distivoutvith the same behavior as the
historical pattern considered. For the temporaiepat we assume a negative exponential
distribution for time intervals between calls, wittates of 0.5 [call/minute], 1
[call/minute] and 0.5 [call/minute] for the firssecond and third hour of simulation
respectively. In terms of spatial distribution, lpigp and delivery points were generated
randomly within each corresponding zone in orderdplicate the trip pattern and
probabilities shown in Figures 5 and 6, dependingtloe experiment. Arbitrarily,

229



vehicles were initially located at the mass cemkrzones. This assumption is not
affecting the final statistics of the tests, singereasonable warm up period was
considered before start looking at the system taild® avoid boundary distortions. 30
replications of each experiment were conductedbtain global statistics as shown in
section 4.2 next. With regard to the cost functions=1 was used, which means that
travel time is as important as waiting time inte ttost function expression.

The one step and two step ahead algorithms areewanated and compared at both
cases. Explicit enumeration algorithms (no swappapgion) were implemented in
Matlab version 6.5.1 release 13 in a Pentium I\tpssor.

As introduced in the previous section, one releviauet tuning parameter is the predicted
in between call request time, which is relevant when evaluating the performance
function of the two step ahead algorithm. We fihd bptimal value of such a parameter
by conducting a sensitivity analysis around theeoled interarrival times from the
historical data report. Figure 7 show the mean evadfi the objective function for
different 7 values. Ten replications were used in order taiabthe optimum value

r =5 for 9 zones, and = 2 for 4 zones partition respectively.

Mean Ohjective Function ws tau (3 zones) Mean Objective Function ws Tau (4 zones)
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Global Optirmal
Global Optimal tau=2.4
tau=4.8

4t

Mean Objective Function [min]
Mean Objective Function [min]

£
=]

n)
o

! L L I I L L I L L 1 1 L 1 1 L L I
2 4 6 g 10 12 14 16 18 2 4 B g 10 12 14 16 18
Tau [min] Tau [min]

Figure 7.- Sensitivity analysis far (9 and 4 zones partition).
4.2 Analysis of results

In Tables 2 and 3 the mean and standard deviaaues of total travel and waiting

times for the 30 replications are reported. Themees capture system performance in
terms of user level of service, when running bdgforgthms (one step ahead versus two
step ahead) for both experiments, 9 zones (6 piiitied), and 4 zones (4 probabilities)

respectively. Additionally, in Table 4, the avesamtal time spent by a vehicle in the
system is also reported as a proxy of the averpgeational cost. A warm up period of

20 minutes at both sides (the start and end ositlnelation period) was considered to
measure system performance under steady statetioosdi
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Table 2. One-step ahead and two-step ahead perficencomparison. 9 zones, 6

probabilities.
waiting time (min) travel time (min) Total time (min)
Mean Std Mean Std Mean Std
One step ahead 20.6479 2.27 25.4290 1.02 46.0769 2.98
Two step ahead 18.3375 1.75 24,9952 1.16 43.3327 2.611
Savings 2.3104 0.0171 0.0593
Improv. (%) 11.12% 1.71% 5.93%
Table 3. One-step ahead and two-step ahead perioent@mparison. 4 zones, 4
probabilities.
waiting time (min) | travel time (min) Total time (min)
Mean Std Mean Std Mean Std
One step ahead | 20.2571 2.32 25.3887Y 0.98 45.6458 2.96
Two step ahead | 17.1415 5.03 23.3106 6.54 40.4520  11.47
Savings 3.1156 2.0781 5.1937
Improv. (%) 15.38% 8.19% 11.38%

Table 4. One-step ahead and two-step ahead ope&htiost per vehicle comparison.

Vehicle travel 4 zones, 4 probabilities 9 zones, 6 probabilities
time (min/veh) Mean Std Mean Std
One step ahead | 141.5668 13.5577 152.7011 11.2001
Two step ahead | 141.4056 9.6822 153.4361 6.7921

Tables 2 and 3 show the performance of the tworiéihgos over the whole three hours
period (excluding the warm up interval). From tleeults shown in the tables above, we
appreciate that the predictive (two step ahead)riéhgn systematically performs better
than the one step ahead algorithm, supportingrotialiguess regarding the necessity of
adding predictive power into the real time routiagorithms applied to this kind of

systems.

The most important savings from the predictive apph comes from the waiting time
component (15.38% in the best case). From thisltrese could infer that most
prediction benefits are due to avoiding extra wagitiat future pickup points on
scheduled vehicle sequences, which is quite mabsgés the dispatcher once he can
decided based upon future potential requests.
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From the example, improvements in travel time frpradictive algorithms are lower
than those obtained for waiting time (8.19% in thest case), and also there is no
observable improvement in operational cost atiellefnains practically constant). We
guess that the magnitude of the travel time benabtwell as savings in operational cost
could be improved by considering further adjustraeftthe cost function formulation.
Actually, the current cost function version does taie into account the real weight of
the operational cost compared with customer le¥edeovice in terms of waiting and
travel time as part of the specification (see sach for discussion of this topic as part of
planned further research).

Moreover, it seems that the most aggregated zatagario (Table 3) results in a more
efficient routing scheme from the two step aheabrhm than the solution obtained

from one step ahead case, when compared again8tzitiee scheme (Table 2). One of
the reasons to explain this difference is thatrttoge aggregated the modeling area is,
the more accurate the prediction of probabilitesufts. Thus, it is easier to find vehicle
routes following well known trip patterns (as that®wn in Figures 5 and 6), resulting

in better prediction of potential rerouting alohgs$e paths.

For a more detailed representation of how the systgnamic is performing, Figure 8
shows the effective waiting time, travel time amdal time spent by each passenger
during his(her) trip, for one specific replicatiqtaken among the 30 repetitions
summarized above), of the more aggregated experif@eones aggregation).

In Figure 8, performance patterns (in terms of wmgitand travel time) are shown,
passenger by passenger. This is a reasonably gmbdation in terms of predictive
algorithm performance (26.45% and 6.64% savingswaiting and travel times
respectively). By looking at Figure 8 a), it isalehat, except for one or two cases, most
passengers considerably diminish their effectivéimgtime. Figure 8 b) on the other
hand, shows a good performance of the one stepl atgarithm in term of travel time,
resulting in low improvements from the two step noet for most passengers. The two
step algorithm seems to stabilize the system, mainierms of waiting time values very
close to the mean for almost all customers.

Moreover, note that when the intensity of callséase (approximately when customer
30 is served), the two step ahead algorithm (maony waiting time, Figure 8a)
consistently starts performing better than the step method for every customer being
served. The same phenomenon is observed for ttavelsavings, but less significant
(Figure 8b). One conclusion we could guess frons tténdency is that future
information becomes more important in taking progai-time routing decisions as the
problem size increases (in terms of call intenaitg probably in terms of fleet size as
well). Thus, the next step to follow is the devetmmt of much more powerful
algorithms in order to be able to run bigger peot in short computation time (in fact,
we are currently testing Genetic algorithms forve@ our model as explained in the
next section).
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Figure 8.- Waiting time, travel time and total tisent by each passenger for one
selected replication (4 zones aggregation)

5. SUMMARY, CONCLUSIONS AND FURTHER RESEARCH

This paper presents an analytical way of modelhmeg itnpact of stochastic rerouting
delays for dynamic multi-vehicle pick-up and defiweproblems based on a hybrid
adaptive predictive control scheme to optimize trehicle dispatch and routing

decisions by including future information with redao unknown demand. The major
contribution of this research relies on the develept of an adaptive dynamic state
space model, including two well used descriptivaaldes (vehicle load and departure
time) and a cost function for dispatching orientedmprove the client level of service

provided by the system. By using prediction (twepstahead method) within the
optimization scheme, a considerable improvemertt véspect to myopic rules (one step
ahead method) was empirically found, showing theebt of start introducing such

schemes in real-time routing and scheduling ofiffllextransit systems.

This research developed an innovative approachofiiimizing real time dispatch

decisions of a flexible vehicle routing system undéochastic demand generated
dynamically over time, by internalizing future imfoation into both the model and
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objective function. In short, this formulation alle us to find the optimal system
behavior from current dispatch decisions considemumcertain future demand. The
methodology is based upon real-time update of gniiibas, in order to predict the real
cost of future insertions into current vehicle ezt

Moreover, we recognize that the problem consid&ex@ has a hybrid nature. Thus, it
has to be formulated through discrete (sequencesl@ed) as well as continuous
(departure time) variables that need to be adajpiimeg the system operation time and
must be predictive for improving the system behabip considering potential rerouting
in the near future. For this reason, the problens walved under a hybrid adaptive
predictive control scheme. We could have preditbedards a longer horizon, however
since this is a first experience, a two steps alpeadiction seems to be enough to prove
the benefits of the approach so far. In additiomplieit enumeration must be replaced by
a more efficient solution approach in further apgtions in order to incorporate a longer
prediction horizon into the decisions.

Experimental results show a considerable reduabbiustomer waiting times along
with a positive (although small) improvement invehtime savings. Benefits of the
predictive approach considerably raise when tharudyea is compacted into four zones
instead of the original partitioning correspondittg nine zones. This benefit of the
aggregation most probably came from the decreasadartainty from less probabilities
being involved in the computations.

In further applications, several elements of thpraach have to be improved. First, we
expect to count on a stricter analytical expreséwrthe state space model, particularly
the A and B matrices as dependent of the vehicle sequencendre sophisticated
applications, additional components could enriah state space models as well as the
cost function formulation. We have though in addithg network speed in order to
capture real traffic effects, such as recurrentrasmdrecurrent congestion.

Second, and connected with the previous issue,ra oamplete rigorous expression for
the dispatch decision cost function must be uséat Should explore the inclusion of
time windows (hard and soft), and a better consiiten of operational costs. A
sensitivity analysis with regard to both parametersand 7 is planned to be also
investigated, when counting with more sophisticaaégbrithms to solve the two step
ahead problem. We claim that it is possible to wmwpr the estimation of tuning
variables, such as number of probable calls, futtep time predictionz() which is
unknown), prediction horizor\{, service policy, search over different feasilb&isons
structures, etc.

Note that this potential generalization of the roetblogy does not invalidate the results
obtained here, since the ultimate goal of this fstep on our research is to propose a
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predictive control based scheme for modeling tla tiene routed transit and test if our
premises are fulfilled based on the results ofst fiet of experiments

Third, the solution algorithm under this stricteesario has to be more flexible than
explicit enumeration. Genetic Algorithms (GA) angramic Programming (DP) are
now being investigated by the authors in ordemteesmore complex instances. In fact,
so far we obtained promissory results from theafd8A to deal with the optimization.
Since GA is much more efficient than explicit enuat®n, we are now able to predict
to more than two steps ahead. For the same reasohave been able to allow partial
swapping of the original vehicle sequences to $esrto a bigger feasible set, and get
solutions closer to the optimum.

And fourth, the way in which the system informatios internalized through
probabilities can also be improved through a mesdistic scheme. That needs a better
understanding of the historical data (Fuzzy clustgr We also propose to combine
historical data (offline) with online informatiom ia more elaborated model able to
capture imminent events that could affect the sygierformance.
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ANEXO 6. CONTROL PREDICTIVO HIBRIDO PARA UN SISTEMA
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RESUMEN

En este articulo se sintetiza el disefio de un moodel programacion de itinerarios de vehiculos
pertenecientes a un sistema de transporte de pEsan demanda dinamica, puerta a puerta y operand
sobre un area urbana. El objetivo central de eabajo es la formulacion de un modelo de progradmaci
de itinerarios de vehiculos que se adapte a ladiciones del sistema y que sea capaz de predscir la
condiciones futuras de acuerdo con datos histésicespondiendo a la demanda que se genera enctiemp
real. Se utiliz6 una estrategia de control del Gpotrol predictivo adaptivo hibrido, que se cagdzt por
trabajar con variables tanto continuas como esit&m primer lugar, se formula el problema en \wes

de estado, las cuales son carga esperada y tiesppoado de llegada a cada parada. De esta foridlaci
se desarrolla modelos de carga y tiempo de llegadacapacidad de prediccidon en el instante posterio
(un paso) y en dos instantes futuros (dos pasesycderdo con funciones de coatbhog considerando
tanto usuarios como operadores. Se muestra copmple, los beneficios en ahorro en tiempos deraspe
y viaje globales por efecto de usar una estratggidictiva a mas de un paso.
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1. INTRODUCCION

Uno de los problemas mas estudiados en logistica psoblema de recoger y dejar
pasajeros, caracterizado por satisfacer un conimt@equerimientos de servicio a partir
de una flota de vehiculos de tamafio fijo, y dorat#acvehiculo inicialmente se localiza
en terminales o bodegas predeterminadas (Desradieal 1995; Savelsberg y Sol,
1995). El problema puede generalizarse al casomidoé en el cual los requerimientos
de servicio no son conocidos a priori, y por ladamas decisiones de ruteo en el futuro
podrian afectar a los usuarios cuya asignaciénase bn tiempo presente (Psaraftis,
1988).

En este trabajo, se aborda el problema del rutecekieulos de transporte de pasajeros
con servicio puerta a puerta, el cual presenta Eidad para la toma de decisiones de
despacho cuando la demanda aparece en tiemp&séas. decisiones tenderian a afectar
el rendimiento del sistema percibido por los usigrio que debiera reflejarse en baja
demanda y deficiente productividad. Uno de losddpimas relevantes para mejorar la
eficiencia de estos sistemas es una definicibnpigmta de la funcion de costos de
decision, que debiera incluir tiempo de viaje yezaple los usuarios, asi como costos de
operacion de los vehiculos. Sin embargo, cuandoradllema es dinamico, un efecto
adicional debiera ser considerado dentro de lacd&@eion analitica de tales funciones
de costo, cual es el costo adicional asociado otenpiales reruteos futuros provocados
por la demanda incierta, en las decisiones tomadagempo real. Este problema fue
tratado heuristicamente por Cortés y Jayakrishnaf04) quienes formulan
conceptualmente el problema dentro del marco teolda de control predictivo.

En la literatura especializada, es comun que elpiiede viaje entre paradas se asuma
constante para efectos de computar el costo dd#aks reglas de programacion
dinamica y ruteo de vehiculos (por ejemplo, &val, 1986; Psaraftis, 1986). En esta
investigacion, proponemos un esquema para estimaosto real de una insercion
basado en informacion futura, con el objeto de tom@jores decisiones dinamicas de
insercion, en base a las condiciones de los vedscyldel sistema en todo instante.
Notar que este andlisis se sustenta en satisfasarelcesidades de servicio de clientes
desconocidos que entraran al sistema en el fubboepcando el menor impacto posible
(en términos de costo) sobre el operador y losrissugue ya estan en el sistema al
momento de tomar la decision. Sistemas de con&alths e itinerarios que permitan
tomar decisiones de despacho en tiempo real senheamga vez mas atractivos
principalmente debido al desarrollo de la tecn@ogh temas tan diversos como
tecnologias de navegacion, sistemas de posiciemémisatelital y sistemas de
identificacion automatica de vehiculos.

Aqui, el problema se formula bajo un enfoque derobhibrido, ya que se introducen
variables tanto continuas como discretas, y seshesypara un horizonte de prediccion
de dos pasos, el cual se compara con los resultadaspaso. Para esto, el sistema es
definido en términos de variables de estado, cusdada carga y el tiempo de llegada

242



esperado en cada parada programada de los vehisaeldsrmulan las funciones de

costo a uno y dos pasos y se resuelve usando esmidreexplicita, considerando las
restricciones fisicas tipicas de precedencia yadad de los vehiculos. En la siguiente
seccion se hace referencia a la literatura en rdieamico de vehiculos y a los

conceptos y formulaciones basicas de control piigdicLuego se formula nuestro

problema (en términos de variables de estado yidoaes de costo), para terminar con
una prueba empirica que muestra la necesidad dgporar enfoques predictivos de este
tipo en la toma de decisiones de sistemas dinamicos

2. REVISION DE LA LITERATURA: RUTEO DE VEHICULOS Y CON TROL
PREDICTIVO

En esta seccion, nos parece interesante revidiéeriaura en temas de ruteo dinamico
de vehiculos, y por otra parte identificar los edatns de la teoria de control predictivo
gue fuesen aplicables al problema de ruteo de wielsien tiempo real bajo nuestro
enfoque. Psaraftis (1988), definid el problema d&ea dinAmico de vehiculos de
pasajeros como la programacién de un conjunto s para todos los vehiculos, las
cuales cambian dinamicamente sobre el tiempo skEgirequerimientos de demanda.
Se destacan las complicaciones adicionales delrgrag dindmico sobre el estético,
enfatizando detalles tales como lo insensato qrecpalefinir ventanas de tiempo duras
en problemas dinamicos. Minkoff (1993) propuso wdeio de decision markoviano y
una heuristica de descomposicion para el despadhamito de vehiculos.
Adicionalmente, Bertsimas y Simchi-Levi (1996), pusieron una nueva generacion de
investigacion en ruteo de vehiculos basado enitigus de optimizacién robusta, con
estocacidad.

Una muy buena fuente de informacion para efectasudstra investigacion, resulta ser
la literatura respecto del problema de ruteo estmwé de vehiculos. Se destaca el
trabajo de Bertsimaat al. (1990) enfocado a situaciones donde el tamafa derhanda
es desconocida. Este problema es resuelto creandonjunto de rutas que minimizan
el costo esperado antes de que la demanda ocwignaado dicha demanda
automaticamente a una ruta y a una posicion sabreuth, de acuerdo con una
programaciora-priori (por soluciones-priori se entiende que el planificador determina
una o mas rutas basadas en informacion probataliste requerimientos futuros de
servicio, demanda de clientes, tiempos de viafe).dtos costos esperados incluyen el
costo de viaje esperado entre los clientes sobrautas y los costos de penalizacion en
los que se incurre si se necesitan rutas adicishal@ando la demanda excede la
capacidad. Adicionalmente, Bertsekas y Tsitsikli896) proponen una un enfoque de
programacion neuro dinamica que también permitelves el problema de despacho
dinamico de vehiculos. Esta metodologia permit@sadistemas “aprender a tomar
buenas decisiones por observacion de su propio adampiento (simulacion) y usar
mecanismos incorporados para mejorar sus acciomagés de mecanismos de refuerzo
(esquemas iterativos usados para mejorar la catidda funcion de costo).
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Una investigacion mas reciente realizada por M#iu¢g999) describe un nuevo
sistema de transporte flexible. Su sistema corsitieeas de ruta fijas convencionales
combinadas con lineas basadas en itinerarios Rexip programados. Zhu y Ong
(2000), proponen un método reactivo para resolvg@rablema de ruteo dinamico de
vehiculos. Ichoua (2000), propone una metodologia [garacterizar los aspectos de
diversion o divergencia de vehiculos en tiempo nesdndo avances tecnoldgicos
recientes en sistemas de comunicacion que permaitatilizacion de informacion en
tiempo real para el ruteo dinamico de vehiculosog@macion.

Respecto del control predictivo con variables estgicontrol hibrido), Bemporad y
Morari (1999) presentan un esquema de control giedi para sistemas hibridos
incluyendo restricciones operacionales que tambf@eron resueltas usando
programacion cuadratica entera mixta. Bempata@l (2002) desarrollan un trabajo
sobre control predictivo basado en modelos resymtouna técnica de programacion
entera denominada enumeracion explicita. Ellosgrep un algoritmo tip&ranch and
Bound con gran eficiencia al aplicarse al problema datrob predictivo hibrido.
Finalmente, Borrelliet al. (2003) presentan un algoritmo eficiente para wesokl
problema de control éptimo en tiempo finito basa&tosistemas hibridos lineales de
tiempo discreto con un criterio de desempefio ctiadralrodos los trabajos en control
predictivo referenciados arriba muestran mayodtagnte aplicaciones via simulacion
para problemas de control tipicos. Una contribuciéhpresente articulo es formular el
problema de transporte real descrito como un pnadlde control predictivo hibrido y
resolverlo.

3. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Suponga que se tiene un conjunto de vehiculede tamafio de flot&. En algin
instante de tiempo se asume que cada vehigUlF ha sido asignado a una serie de
tareas que incluyen recogidas y entregas de pasajas que pueden ser representadas
por una secuenci&®; = {12.i,.w;}, en la cual ei-esimo elemento de la secuencia

representa una parada especifica a lo largo detdadel vehiculg. La posicion del
vehiculoj en el instanté se denota pov; y este corresponde al primer elemento de la

secuenciasj .

Los requerimientos de servicio entran al sistemardicamente y las decisiones tienen
gue ser tomadas en tiempo real basadas en algandépalgoritmo de insercion
perteneciente al controlador. La decision finakhesada por la insercion de nuevos
requerimientos dentro de la mejor secuen8p (aquella con el minimo costo
incremental de insercion) sujeto a las restricgode factibilidad. En este trabajo se
desarrolla un esquema de control predictivo adappara modelar tal problema. La
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formulacion se basa en la siguiente premisa: &m{ds esperados de viaje y espera en
gue todos los usuarios ya programados podrianrinclurante su viaje podrian verse
fuertemente afectados por futuras reasignacionéssdeshiculos al programar llamadas
futuras mientras van entrando dinamicamente arast La idea es introducir dentro de
las funciones de costo de asignacion vehiculo-pasajna componente de prediccion
estocéastica de forma de estimar de mejor manerasyrealista los tiempos de viaje y
espera que realmente experimentaran los individuoslargo de su viaje, de donde se
debieran obtener mejores reglas de despacho entelsde minimizar el costo total del
sistema.

El esquema propuesto es predictivo en el sentidordar decisiones de menor impacto
futuro, y es adaptivo en la forma de generar regleesse adapten dependiendo de cémo
varien las condiciones del sistema en el tiempaoDgue las decisiones légicas de
asignacion involucran acciones discretas, conckpame este problema puede ser
considerado como una forma de un sistema de cdrityddo adaptivo predictivo cuasi
optimo (HAPC en la literatura especializada). Régacribir la formulacién, asumimos
gue se trabaja sobre un area de influeAcientro de una red de servicio de longiud
-en unidades de distancia [UD]-. También contamms gna flota de vehiculos de
tamafioF moviéndose dentro del area de acuerdo con reglastele y programacion
determinadas por el algoritmo despachador. La ddanpor servicio es desconocida y
se genera en tiempo real (cuya media /es en llamadas por unidad de tiempo

[lamada/UT] ). El controlador predictivo toma ldecisiones de ruteo en tiempo real
basado en la informacion del sistema (procesog ksl valores esperados tanto para el
tiempo de viaje como para otros atributos de l&aflde vehiculos (modelo). Dicho
controlador predictivo toma las decisiones de agigm de pasajero a las rutas de los
vehiculos siempre que un nuevo requerimiento elti@stema. En otras palabras, el
mecanismo de control es activado siempre que ueganilamada ingrese. Por lo tanto,
en lugar de definir un lapso de tiempo fijo, ereestquema de control se formula el
problema en términos de un lapso de tiempo variableual representa el intervalo de
tiempo entre los requerimientks y k.

El estado del sistema en el instaktéor ejemplo, cuando un requerimiento entra al
sistema) esta determinado por los atributos de eal&ulo, denominado# ; (i - 1,i)

para el vehiculg sobre el segment@ —1,i) de la secuencia de la ruta. Estos atributos

incluyen todas las caracteristicas de los vehialasdo parten desdeil&sima parada

de su secuencia. En la formulacién propuesta ébvele atributos estd compuesto por
el tiempo de reloj de llegadB' (k) y por la carga del vehicult; k(, pmbos para cada

paradai dentro de la ruta del vehicujeen el instant&k. En un contexto mas general,
otras variables podrian ser afiadidas para obterevigion mas completa del estado de
los vehiculos, tales como el tiempo acumulado dgevexperimentado por todos los
pasajeros a bordo después de la paraglaina posible medida de disponibilidad de
espacio en otros vehiculos para potenciales pasager la proximidad del segmento
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(i-1i) (Cortés y Jayakrishnan, 2004). El controlad¢k) puede ser visualizado como

las decisiones de despacho del moédulo de ruteesemiadas por el conjunto de
secuencias asignadas a cada vehiculo en el indtatealiticamente,

uk) ={s}, = {s ®} 0j:1....F 1)

Notar que las secuenciaS, (k) se mantienen fijas durante el intervalo de tiempo
completo (k,k +1). El vector de medida de procegq puede ser computado midiendo
los tiempos de viaje para los segmentos observadd$ (k), ocurridos durante el
intervalo de tiempak,k +1) para todos los vehiculos y para todos los pargsmcedas

(i—-1i). Cabe anotar que cada pasajero que se incorpsist@&ha, genera dos puntos

de referencia, cuyas coordenadas geogréficas deéihkigar exacto de recogida y de
entrega de dichos pasajeros. La decision de despitamico depende de la funcion de
costo que se utilice (ver seccién 4), la cual esf@resada en términos del tiempo de
viaje del segmentoT,'™” (k) como su principal componente. Adicionalmente, la

formulacion permite la medicidn del tiempo de eapgeel tiempo de viaje del segmento
medido, como un indicador decisivo de la acciocaldrol.

El valor esperado de los atributos de cada vehi@ama y tiempo de llegada en cada
parada), -calculados para un horizonte de predichié, se entregan para cada instante
k usando un modelo en variables de estado. Este medalisa para predecir la salida

del sistema futurcy(k+|) conl =1,...N, basado en el pasado y en los valores actuales
de las variables de estado y las acciones de ¢dotwas u(k +1-1). Los valores
predichos y(k+|) paral =1...N dependen de los valores conocidos en el instante
(entradas y salidas anteriores) y la sefial de aonifk +1-1). Analiticamente, los
tiempos de viaje por trayecto se computan direatéeneomoT ™ (k) =T/ (k) =T, (k) .

Se entiende que los pares de para@lad,i), son adyacentes en la secuencia actual
S, (k) . Entonces, por ejemplo, cuantie 1, la variablex(k) representa a los atributos

(carga y tiempo de llegada) que un vehiculo tigrieeaun par de puntos (paradas) en un
instante de tiempo determinado,

xk)={m, -1} 0j:..,F )
y(k) ={T 0 (0 } 0j:1..,F (3)
X(k+1) = f(x(k),u(k))

donde (4)
y(k +1) = g(x(k +1))

Después de evaluar una cierta funcion de costos@arion 5), el controlador decide la
localizacion oOptima de requerimientéis1, generando el vector final de secuencias
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S’ (k). En los casos donde>1 (el horizonte de prediccién es mas grande quapsiol

de tiempo siguiente al momento actual), el coattol adiciona el elemento predictivo
dentro de la formulacion, ya que las decisiones fgeeon tomadas ek+1 podran
depender de los posibles eventos a ocurrir enntestduturos. El proceso de decision
de la secuencia de cada vehiculo, requiere dditenidos del desempefio del periodo
para un horizonteH , medido hacia atras desde la ocurrencia del everio elemento

central para poder establecer la dinAmica del pnodles la formulacion en variables de
estado del problema especifico de ruteo dinamiogetieculos descrito aqui, tal como se
desarrolla en la siguiente seccion. En la secbiose explica el mecanismo adaptivo
basado en la actualizacion de los parametros ddkelmadados los datos observados
(procedimiento de calibracion).

4, FORMULAC[ON EN VARIABLES DE ESTADO PARA EL PROBLEMA  DE
RUTEO DINAMICO DE VEHICULOS

Esta investigacion considera los modelos en vasabde estado hibridos,
especificamente los asociados a la formuladi®tD (Mixed Logical Dynamical
systems Por lo tanto, lo que se decide realizar es tadagd problema a un esquema de
control similar al de los modelos hibridos en Valga de estado para expresar la carga y
los tiempos de arribo a cada parada, explicitaadarimera ecuacion en expresion (4),
de la forma

L(k+D | _| f (L(k), S(k)) (5)
T(k+D)| | fr (T(k), S(K)
4.1. Modelo en variables de estado de la carga delhiculo
El comportamiento de la carga del vehiculo se obtiesando el siguiente modelo
L(k+1)=A, L(k)+B, (S(k)) (6)

La variable manipuladas(k) esta representada por expresion (7), donde laepim
segunda columna representan la recogida y la enére¢p parada respectivamente.

pb dt'  label
sk)=|p™* d"* t* label™ @)

(Wj +3)’<4

donde
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. [1 silabel' esinaparaddipo pick-up

p = .
0 Casacontrario

g _{1silabeli esinaparaddipodelivery

0 Casocontrario

Notese quep' =1-d'. Se asume que cada requerimiento de serviciooséages un solo
pasajero, modelacion que facilmente se puede esttemanultiples pasajeros en cada
lugar de recogida. La tercera columna represenfianizon externa de tiempo de viaje
(asumida exogena y siempre conocida por el coufvolan este trabajo), dondees el
tiempo de viaje de la red entre los puritdsy i. Finalmente, la Gltima columrabel
indica la identificacion del pasajefel vector de carga se puede escribir como

LR)=[00) k) ) e ®)

Donde L‘j (k) representa la carga del vehicujo cuando dicho vehiculo abandona la
paradai en el periodo de decisidh, y w, es el niUmero de paradas pertenecientes a una

secuencia de un vehiculo elegido. Las matricesntmdelo en variables de estado,
definidas en la ecuacion (6) son las siguientes:

B, (S(k)) =B s(k) B! )

00 O 0

10 -0 1
1 00 0

1 o cee 0 1 _1 2

AL = ] . . . , BL = 7BL = 1 1 0 0
: . . . 0 : :
Lo 0 0 S ¢
ces o W+ 4x1
( i 3)’(( i l) _1 1 .- 1 0_ (Wj+3)><(Wj+3)

Las matrices auxiliared\, ,B* ,B? son pardmetros adaptivos del modelo en variables
L L L

de estado para la carga requeridos para ajustesctdr de carga a la dimension de la
secuencia.

4.2 Modelo en variables de estado del tiempo dedlada

Este modelo es definido por el comportamiento idehpo de llegada del vehiculo a sus
paradas, obtenido usando una metodologia simikpresentada en la siguiente
expresion

T(k+1)= A, .T(k)+B- (S(k)) ©)

La variable manipulada es de nuevo la secueﬁ@i}a y el vector de tiempo de llegada
es:
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TR)=[re®) 1) o T W) e (10)

J

dondeTji (k) representa el tiempo de llegada del vehicpdola paradd medida en el
intervalo k. Asi mismo,w; es el numero de paradas en una secuencia de iguleeh

dado. Las matrices del modelo en variables de estefinidas en la ecuacion (9) son en
este caso las siguientes:

10 0 0 0O 0 0
010 0
A = 10 -0 582=l0 0 1 0 Bl = 0
T e T R
oo .0
100 (Wj+3)x(Wj+1) _0 O --- 0 1_ (W‘ +3)X(W»+3) 0 (4p1

Similarmente al modelo de carga, la matri¢es,B;,B% son parametros adaptivos del

modelo en variables de estado para el tiempo dwmoatra dimension de estas matrices
también depende de la dimension de la secuencia.

5. ALGORITMOS DE CONTROL HIBRIDO ADAPTIVO PREDICTI VO
(HAPC) PARA EL PROBLEMA DE PROGRAMACION Y RUTEO DIN AMICO
DE VEHICULOS

En esta seccion se explicitan los algoritmos candoales el controlador toma las
decisiones. La funcidn de costos es la métricaedermdpefio con la cual el controlador
toma cada decision de ruteo. El controlador delignas cada llamada -que aparece
aleatoriamente en el tiempo y el espacio-, a k& del vehiculo mas conveniente (aquel
gue minimice la funcién de costos para todo elesis)). Uno podria plantear el
problema genérico a pasos, sin embargo en este trabajo lo plantearanoo® y dos
pasos como horizonte de evaluacion, y se resole@naenumeracion explicita para
comprobar empiricamente las ventajas de introdatielemento predictivo en la
asignacion pasajero-vehiculo.

5.1 Esquema de control a un paso

El esquema de control a un paso tiene una fun@dhedempefio econdmico dada por la
funcion de costos de un vehiculo en particular emdo una nueva insercion, expresada
como un costo incremental; la asignacion se evadabase a dicha funcion
determinando la mejor secuencia que podria terda gahiculo, dentro de todas las
secuencias factibles (en términos de precedenmapgcidad de los vehiculos), dado que
se debe satisfacer el requerimiento de la nuerata que entra al sistema. La funcion
de costos del vehiculo elegido sera la siguiente:
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J| :{ACJ}‘ 5, (k) :{Cj (k+1)- C (k)} (11)

La expresion (11) debe ser computada para cadarsgauposibleS, (k) en el instante
k. La matriz de secuencia éptinﬁl’?(k) se obtiene comparando los costos en (11) entre
todas las secuencias factibles. Analiticamenge(k) =argmin{Jj (S (k))} 0S; (k).
S(k)
Conceptualmente]; representa el costo de insercion computado erpteneal dentro

de una secuencia particular cuando el sistema aae® nueva llamada (en tiempo
k+1). Finalmente, la llamada se asigna al vehicudo enenor costo, es decir,

= argmin{Jj (S}(k))} 0j :1.F. Se utiliza la siguiente expresion para la funaén
j

costos:

=

C (k+1) =L (k+0)+ 1! (k +2) T (k + 1)+ ¢! (k+ ) 2 T (k +2) (12)

!
[y

TiempoViag TiempoEspm

donde L, (k+1)y T/(k+1) son el tiempo de llegada y la carga pertenecieatés

secuencia del vehiculo en un instante dfde1) para cada parada respectivamente.
Adicionalmente,
(= {1 sielelementoiesimo delasecuenciaelvehiculoj esunpickup

0 Casocontrario

La funcién de costog, (k +1) en (12), se puede separar en una componentenagotie

de espera y otra de tiempo de viaje. Ambas estéitassen funcién del tiempo de
llegada y de la carga del vehiculo (representadaepmimero de pasajeros mas el
conductor de cada vehiculo con el fin de incorpataralguna forma el costo del
operador por mover vehiculos vacios). La componeateosto de espera es ponderada
por un coeficientea . Usualmentea >1, de donde se asume que los pasajeros estan
dispuestos a pagar mas por disminuir el tiempcsgdera que el tiempo de viaje.

5.2  Esquema de control a dos pasos

La funcion de costos asociada al esquema de cgdictivo a dos pasos requiere que
el calculo de una expresion pada dependa de la incertidumbre de la posicion de la
llamada que podria entrar en el futuro al sisteemala formulacién planteada en este
trabajo, la decision de asignar dicha llamada quazezera en el futuro (predecir la
llamada futura) se basa en los datos historicosisiema. Para especificar la funcion de
costos, se utiliza una expresion para la probaullide la llamada potencial que recibird
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el sistema en el instante de tiempo futude acuerdo a su ubicacion espacial dentro de
la red urbana.

Complementariamente, se define un centro de maaea lps llamadas en un area
especifica como la coordenada geogréafica de maymentracion de llamadas a ocurrir
durante un periodo de tiempo especifico. Parazaala prediccion a dos pasos, se
requiere de una probabilidad asociada a que unongguerimiento (como par origen-
destino) ocurra dentro de un par de areas geogndficte cercanas al trayecto del

vehiculo, en un intervalo de tiempo conocido. Eoésn la nueva entrada de llamadas

tiene una probabilidag®™“*?)| dondeh denota el par especifico de zonaAW(k + 2)

representa el intervalo de tiempo que contiencmsahhte(k+2), y que dependera de

cuan fino se quiera discretizar el tiempo totahdmlelacion considerando la calidad de
la informacion histérica. El tiempo entre llamada&sasume siguiendo una exponencial
negativa. Con el fin de aplicar esta metodologigdna de estudio es dividida en areas
mas pequenas, tomando en cuenta cada problemafiespés controlador predictivo a
dos pasos selecciona la secuencia de aquel velgoaloninimiza la funcion de costos
global. Esta funcién de costos representa el cdstda insercion potencial de una
posible nueva llamada que aparece cerca de lactomige espacial en un intervalo de

tiempo dado, y es funcién de la probabilid@d™? de ocurrencia de la siguiente
llamada entre un par de zonasen un intervalo de tiempAT(k +2) y que cambia

dinamicamente dependiendo de la intensidad denfedda en un periodo particular de
tiempo asociada a cada par de zdmasl criterio de asignacion de un requerimiento a
un vehiculo esta determinado por la secuencia é@péimcada instante de tiempo. La
asignacion de la llamada €k +1) en este caso se determina de resolver el siguiente
problema de optimizacion:

Min J(S(K))= icj (k+2)

S ()

de donde se obtiens’ (k) = (S; (), S, (k), S; (k)...., S: (k) y la llamada sera asignada al
vehiculo que corresponda segun lo establecid8’¢k). La expresion que representa al
costo de un vehiculo dado en el instante fufkre 2) es la siguiente:

C(k+2)= 3> prT L (k+ 2+ (k +2)~T Ik + 2+ r(k+ 2 T (k+ 2} (13)
hOH =1

donde L‘? (k+2) es la carga del vehicujoen el instante(k+2) para cada parada

(recogida o entrega) dado que la llamada poteociaire en el pah. Tjih (k+2) es el

tiempo de arribo esperado del vehiguém el instante(k + 2) a cada parada (recogida
0 entrega) dado que la llamada potencial ocured parh.
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Se puede demostrar que la optimizacion en este easmdependiente del paso
intermedio k+1, sin embargo las variables en (13) dependen iitgptiente de la

decision que se haya tomado en el paso intermemt@mente definidas a partir del
vector S(k) . Ademas, y tal como se mencioné anteriormenteyddabilidad que una

nueva llamada aparezca en un par especiiiCoH dentro del intervalo de tiempo
AT(k +2) se computa como

aTlke2) — NhAT(k+2)

Ph -W
g

gOH
donde th(m) es el numero total de requerimientos de viaje ebss entre un par de

zonash, en un intervalo especifico de tiempd (k + 2) . Notar que peTke2) =1
hOH

(14)

Gréficamente el sistema trabaja tal como se iluestria figura 1. El proceso de ruteo ha
sido representado por las variables de estado gargempo del vehiculo para un
instante futuro. Del bloqug se obtiene las variables observadas (tiempos ge yia
espera finales), y que serviran para determinacaliddad de la modelacion, y la
necesidad de adaptar los parametros del modelccofirolador genera la mejor
secuencia entre todas las posibles y finalmentaeslanismo adaptivo corresponde al
mecanismo de variacién (actualizacion) de las ioesrA,B con el propésito de
actualizar los vectores de carga y tiempo de agilzodimension de la secuencia.

6. PRUEBAS EXPERIMENTALES

En esta seccidn se sintetiza una primera impleroiémntalel método via simulacion a
partir de datos histéricos de viaje en la ciudadSdatiago de Chile, obtenidos de la
encuesta origen destino realizada el afio 2001. €xia experimento, queremos
visualizar las ventajas de utilizar control pre@cta dos pasos versus decisiones en
tiempo real a un paso. Se eligi6 realizar la sigidlapara el periodo de punta mafiana
(de 7:00 a 9:00).
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Bk+D) TP(k+1)  12(k+1), T2(k+1) L% (k+2),T" (k+1)

Vi /

o'
o

L(k+2),THk+1) L(k+12),T3(k+1)
x(k +1) ={L(k +2), T(k +1)}

. y(k +1)

Figura 1 a) Secuencia de un vehiculo con variablefe estado, b) Esquema de
control hibrido adaptivo predictivo (HAPC) aplicado al problema de
ruteo dinamico de vehiculos

Se asume que la distribucion de demanda por eicBerde transporte propuesto
(servicio puerta a puerta similar al radiotaxigus la misma distribucion de viajes
motorizados observada de la encuesta. Se obseeval §0% de estos viajes ocurren en
seis pares de comunas de Santi&tg6(. Las probabilidades promedio observadas en el
periodo de analisis (se asumen constantes duratdeet periodo) son entonces, las que
se observan en tabla 1. La flota de vehiculos dersila es de tamafio 10 (cada uno con
capacidad para 6 pasajeros). Los vehiculos inisiamecorrido en centros de masa
preasignados, promediando una velocidad comeraal2@d kildmetros por hora,
siguiendo las secuencias generadas en tiempo ee@cderdo a la distribucion de
requerimientos de servicio.

Tabla 1. Probabilidades de ocurrencia de 1 llamadpor zona.

Origen Destinc Probabilidad
Puente Alto Puente Alto 0.3048
Vitacura Santiago 0.1940
La Florida La Florida 0.1859
Las Condes Las Condes 0.1399
Maipu Santiago 0.0914
Providencia Providencia 0.0840

Fuente: SECTRA Santiago de Chile, 2005

Se generaron 50 repeticiones de 60 llamadas abkst@iguiendo el patrén historico)
durante el periodo de dos horas, obteniéndoseclopds de viaje y espera de servicio
promedio (y desviacion estandar) para 40 llamadaséa repeticion que se resumen en
tabla 2 (considerando un periodo efectivo de régimetre la llamada 10 y la 50
aproximadamente para evitar distorsiones por fogds temporales de la prueba).
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Tabla 2. Tiempos de espera y viaje registrados bajios estrategias de control.

Estrategia de Tiempos Promedios (min) Desviacion Estandar (min)
Control Espere Viaje Total Espere Viaje Total

Un past 30.9¢ 21.90¢ 52.86¢ 12.10¢ 11.34¢ 23.45¢4

Dos pasc 21.49; 14.9¢ 36.48 10.05¢ 8.91¢ 18.97¢

De la tabla 2 se aprecian los considerables béogfigahorros de cerca de 16 minutos en
el tiempo total considerando viaje y espera, emmpaio) de utilizar un esquema
predictivo por sobre una asignacion en tiempo s&alprediccion futura (un paso),
incluso considerando un esquema de optimizacionnazgnable.

7. COMENTARIOS Y CONCLUSIONES

En este trabajo se muestra una forma innovadoraadkelar demoras provenientes de
reruteos de vehiculos provocados por la necesigadedvir demanda incierta en el

contexto de un problema de recoger y dejar pasa@gno decisiones de programacion en
tiempo real por demanda dindmica. Se muestra gelegpsoblema es modelado como un
problema de control del tipo adaptivo predictivbrido, se logra obtener considerables
beneficios a partir de las decisiones de prograimaen tiempo presente tomando en
cuenta la entrada al sistema de demanda futureriaci

Considerando lo promisorio de los resultados, eaclaialidad se estd desarrollando
esquemas de programacion para horizontes de ei@uaaperiores a dos pasos.
Adicionalmente, se esta trabajando en mejorar tdaso especificaciones de las
funciones de costo, asi como los algoritmos decgniuutilizados (mejores opciones
gue enumeracion explicita). De hecho, a esta aterBienen resultados a partir de la
incorporacion de algoritmos genéticos en la optatiin de las metodologias, tanto a
uno como a dos pasos (Nufeiz al 2005). En aplicaciones alun mas sofisticadas, se
espera contar con expresiones analiticas parantmelos en variables de estado,
particularmente las matrices A y B como dependgdtela secuencia de los vehiculos,
y una forma funcional mas rigurosa para la funaércostos de decision (Nufieiz al
2005). Finalmente, la forma de internalizar lainfacion historica via probabilidades
también puede ser mejorada a partir de un mej@ndirhiento de la data historica. Se
esta estudiando la forma de usar data historitadtao la que se usa en este trabajo) en
combinacion con informacion histérica reciente gada y procesada en tiempo real en
un horizonte previo a la toma de decisiones.
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