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El estudio de sistemas complejos de gran escale deecho imprescindible en muchos

campos de la ingenieria, y requieren modelos,@abdécnicas de control avanzado, para
lograr las metas y niveles de servicio exigidosuaotente por la industria. En este

contexto, la principal contribucién de esta tesislee utilizacion de distintas técnicas de

control avanzado para resolver el problema decaltaplejidad, correspondiente al disefio

de controladores para gestionar la operaciéon dastema de transporte publico. Esto es, se
disefia una serie de controladores avanzados pageskon de flota de sistemas de

transporte publico, incluyendo métodos de diversmpejidad, los que son aplicados

sistematicamente a modelos del sistema de creaentplejidad.

En una primera etapa, se disefiaron dos controladdtesos para un sistema de una ruta de
transporte publico, con el objeto de reducir ainpe total de espera de los pasajeros; el
primero intenta mantener cada grupo de tres bueasecutivos equidistantes en un
corredor, con el fin de regularizar el tiempo dpeea entre buses de todo el sistema,
mientras que el segundo considera la asignaciéaldess de tiempo de espera entre buses
para cada paradero en funcién de su demanda, ebtenambos controladores beneficios
superiores al 53% con respecto al tiempo de espsudtante de sistemas comparables en
lazo abierto. En una segunda etapa, sobre esteonimtema de transporte publico, se
disefiaron dos controladores predictivos hibridoBGM el primero considera indices de
comportamiento dirigidos a la disminucion del tienge espera y de viaje, mientras que el
segundo controlador considera un analisis multislgegue compara los costos del usuario
versus los del operador. En ambos controladoresbevieron beneficios superiores al
57% con respecto al tiempo de espera resultansgstiBamnas comparables en lazo abierto.
En una tercera etapa, sobre un sistema de traagudstico compuesto por dos rutas y una
estacion de transbordo, se disefiaron controladpa@sa sistemas de gran escala
(centralizados, descentralizados y distribuidos) etgoritmos difusos y HPC. En tales
casos se consideran indices de comportamiento d&okale ruta, sincronizacion y
maximizacion de la intensidad del transbordo. Bhtdador distribuido HPC obtuvo
beneficios que son un 9.6% superior con respectempo de espera resultante de un
sistema comparable al cual se aplica un controlddscentralizado HPC. Por ultimo, para
un sistema de transporte publico compuesto porutas locales, tres rutas troncales y tres
estaciones de transbordo, se disefidé un contraigjgcd (compuesto de controladores
distribuido HPC y descentralizado difuso, lograredes beneficio 9.75% superior con
respecto al tiempo de espera de un sistema conipamalel cual se aplica un controlador
descentralizado difuso.



DESIGN OF NONLINEAR PREDICTIVE CONTROL STRATEGIES F OR THE
DYNAMICAL OPERATION OF PUBLIC TRANSPORTATION SYSTEM S

The study of large-scale complex systems has becessential in many fields of
engineering, and require models and advanced ddaetrloniques to achieve the goals and
service levels currently required by the industrythis context, the main contribution of
this thesis is the use of various advanced coméainiques to solve the problem of high
complexity for the design of controllers to mandage operation of a public transport
system. That is, designing a series of advancetraltans for fleet management systems
for public transport, including methods of varyingmplexity, which are systematically
applied to system models of increasing complexity.

In a first step, we designed two fuzzy controllensa system of public transport route, in
order to reduce the total waiting time of passesigie first attempts to keep each group of
three consecutive equidistant buses in a corrigiogrder to regularize the waiting time
between buses the entire system, while the secomslders the allocation value of waiting
time between buses to each stops in function af theamand, both controllers obtaining
benefits in excess of 53% compared to waiting tamising from comparable open-loop
systems. In a second stage, on the same publispwansystem, we designed two hybrid
predictive controllers (HPC), the first consideehhvioral indices directed at the reduction
of waiting time and travel time, while the secommhiroller considers a multiobjective
analysis comparing the user costs versus the apeBxth controllers were obtained profit
in excess of 57% compared to the waiting time tesylfrom comparable open-loop
systems. In a third stage, on a public transpastesy consists of two routes and transfer
station, controllers were designed for large-sslstems (centralized, decentralized and
distributed) with fuzzy algorithms and HPC. In sucases are considered behavioral
indices of route control, synchronization, and maxing the intensity of transfer. The
HPC distributed controller benefits were 9.6% highéth respect to the waiting time
resulting from a comparable system which applide@entralized controller HPC. Finally,
for a public transportation system composed ofetHoeal routes, three trunk routes and
three transfer stations, we designed a hierarclomairol (HPC composite distributed and
decentralized controllers diffuse, achieving a %78igher profit with respect to time
waiting for a comparable system which applies adtalized fuzzy controller.
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Capitulo |

Introduccion

1.1. Fundamento general

Si se considera un sistema complejo, a un sistemnguwesto por varios subsistemas
interconectados cuyos vinculos crean informacidci@thl no visible con anterioridad por
el observador, donde se considera el nUmero desgergas componentes y su grado de

interconexidn la medida de la complejidad del siste

Los sistemas complejos a gran escala aparecen elmosmgampos de la ingenieria, tales
como micro-electromecanicos, procesos de fabrinadi@ustria aeroespacial, ingenieria
civil, ingenieria eléctrica e ingenieria en tramspoEl trabajo con estos sistemas a menudo
exige modelos complejos y técnicas de control aa@dmzara lograr las metas exigidas

actualmente por la industria.

En particular, en el area de transporte publicmddose estudia el traslado de personas

entre puntos distantes de una ciudad (consideramd® mayoria de los casos un medio de
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transporte motorizado) se plantea como meta aseguma sistema operacional y
economicamente eficiente, adecuadamente integradentarno. Esto plantea como
objetivo obtener un control suficientemente efigaara lograr un servicio a los usuarios y
operadores que garanticen ventajas sobre el tielmgspera y de viaje, entre otros factores
del sistema. Luego, el intento de lograr este blgetitilizando técnicas de control

avanzado, da origen a esta tesis.

1.2. Planteamiento del problema

En esta tesis se plantea el disefio de una estrategiontrol para un sistema complejo, en
particular se considera la utilizacion de distirttasicas de control avanzado para resolver
un problema de alta complejidad como es el diseficamtroladores para un sistema de
transporte publico. Se utiliza, en un sistema dasgorte publico simple (de una ruta),
controladores basados en légica difusa como tandmgtroladores predictivos basados en
modelos, y posteriormente se plantea una soluadmbmada con técnicas de control de
sistemas de gran escala y una generalizacibnpdetcaniento adquirido, en un sistema de
control de transporte publico de mayor tamafno. Estoinicialmente dos rutas y una
estacion de trasbordo, luego un analisis de umactsta equivalente de mayor dimension.
A continuacion se hace una breve descripcién denfmjues matematicos que son base de

las soluciones disefiadas.
1.2.1. Control difuso

Por informacion difusa entendemos informacion queiegra alguna imprecision o
incertidumbre. Una de las principales caractedstide la logica difusa es su capacidad
para operar con conceptos vagos o ambiguos prdplaszonamiento cualitativo, fundado
sobre un soporte matematico que permite extraeslegiones cuantitativas a partir de un
conjunto de observaciones (antecedentes) y regklgativas (base de conocimiento). La
l6gica difusa se aplica principalmente en sistemd@scontrol que utilizan expresiones
ambiguas para formular reglas que controlen etrsigt Un sistema de control difuso usa el
conocimiento experto para generar una base de icoientos que dard al sistema la
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capacidad de tomar decisiones sobre ciertas acciane se presentan en su

funcionamiento

El control difuso es la aplicacion de la inferendifusa a la automatizacién de procesos.
Un controlador difuso tipicamente infiere los cansntes de un conjunto mas o menos
grande de reglas simples (base de conocimientopré@eso de razonamiento se puede
realizar en paralelo, obteniéndose el resultadas@muente) mediante una sencilla suma
|6gica. Esta capacidad de procesamiento en parpkimite que incluso controladores

relativamente complejos puedan realizar la inféeertifusa en un tiempo de calculo

razonable. Ademas, debido a las caracteristicies Idgica difusa, muchas veces es posible
llegar a disefiar un regulador bien ajustado alggo@provechando la experiencia previa
de un operador, eliminando de esta manera la mackde complejos y laboriosos estudios

técnicos del problema de control.

En otras palabras, el control difuso representaafoiente una novedosa e importante rama
de la técnica de regulacion. Los procedimientossencionales no se sustituyen, sino que
se complementan de forma considerable en funcibrcadepo de desarrollo, alcanzando
los mayores éxitos en el campo de las aplicaciondastriales y comerciales. Los
controladores difusos son estructuras no-linegjas,por medio de la seleccidon adecuada
de funciones de pertenencia y el establecimientouniz base de reglas, se pueden
compensar no-linealidades en el sistema de regulade procesos. Las funciones de
pertenencia son modelos matematicos para los tésnlimguisticos, como por ejemplo, las
funciones de pertenencia triangulares, trapezadalgaussianas. Como en el caso de un
controlador convencional, en el controlador difgsotransforman variables de entrada en
variables de salida, que actian en el procesoeb gistema de control. Mdultiples variables
de entrada y salida se pueden enlazar entre sbrdeafque los sistemas complejos se
pueden regular facilmente. Los valores de entrasiaigia son valores exactos en forma de
sefales. La imprecision tipica de los métodos d#fuidesempefia un papel sélo dentro del
controlador. En un controlador difuso se ejecutaes pasos de procesamiento: fusificacion,
inferencia y defusificacion. El disefio de un redoladifuso contiene la seleccién de

variables de entrada/ salida, el establecimientiudeones de pertenencia y la disposicion
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de la base de reglas. Por ultimo de acuerdo aplariexcia acumulada en los ultimos afios,

el empleo del control difuso es recomendable esitpgentes casos (Feng, 2006):

- Para procesos muy complejos, cuando no hay un maotikematico simple.

« Para procesos altamente no lineales.

1.2.2. Control predictivo basado en modelos

El Control predictivo Model Predictive ControIMPC), se define como, una técnica de
control que recopila la informacion pasada, la gmes y la prediccion de la informacion
futura a través del uso explicito de un modelopdeteso para obtener la sefial de control
resultante de la minimizaciéon de una funcion obgetiFundamentalmente este control se
basa en la utilizacion de un horizonte de contnild' y deslizante que implica el calculo de
la secuencia de control para todo el horizontey pen la aplicacion de la primera sefial de
la secuencia y la repeticion de todo el procescelesiguiente instante de muestreo.
(Camacho y Borddns, 1999).

En particular se plantea la utilizacion de técnidascontrol predictivo hibrido, donde se
define un sistema hibrido como un proceso tal,ggra describir su dinamica, es necesario
incluir (aparte de las naturales variables consnmaliscretas), variables cuantizadas, esto
es, variables que pertenecen a un conjunto comnedicthd reducida. En los Ultimos afios
se ha logrado grandes avances en el desarroll@aecas de control predictivo para
procesos hibridos (Bemporad y Morari, 1999). Laaiégs formular una metodologia que
permita considerar dentro del mismo marco teoralcathoritmo de control, las dinamicas
y variables de decisidon continuas o discretas;dgkas de operacion légicas y las variables

de decision cuantizadas.

En este contexto, esta tesis considera el dis@iplementacion de distintas estrategias de
control difuso y control predictivo hibrido que eguen soluciones satisfactorias y
eficientes para el control de los sistemas de pi@tes pablico. En especial, los sistemas de
control predictivo permiten objetivos de controhtta econOmicos como de calidad de

servicio, ademas de los tradicionales seguimiesieasna referencidinalmente, se plantea
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generalizar los resultados aplicandolos al cordelun sistema de mayor dimension y
utilizar la estructura teérica de control de sisierde gran escala, que implica subdividir el
control del proceso en un conjunto de subsisteroagatados individualmente. Esto es,

analizar la diferencia de resultados entregadosipaontrolador centralizado con respecto
a controladores descentralizados de cada subsisengaie se divide el proceso (en los
cuales no hay comunicacion entre la unidades deatdrésicas y las interrelaciones entre
cada subsistema se asume como una perturbaci@m) goatroladores distribuidos de cada
subsistema en que se divide el proceso (que coemparformacion entre la unidades de
control basicas, y la integran al modelo de procesara finalmente realizar las

generalizaciones necesarias y resolver el probghaontrol de un sistema de transporte

publico de mayor dimension.

1.3. Formulacién del problema

1.3.1. Diseio de estrategias de control difuso da sistema de transporte

publico

Los sistemas de control difuso permiten descrihircanjunto de reglas que utilizaria un
operador para controlar un proceso y a partir dasegenerar acciones de control. En
particular en este trabajo, las estrategias deaodifuso incluyen estrategias clasicas de
transporte, como la realizacién delding, que consiste en la espera de un tiempo extra de
un bus en una estacion determingddiop-skipping,acciones donde se pretende manipular
los tiempos de espera del sistema saltandose @staciEstas estrategias son aplicadas por
medio de un conjunto de reglas representativasndsistema de control experto difuso.
Para profundizar el andlisis de un sistema de dréspse implementara un controlador
difuso adicional, que monitoreara las estacionesragbordo. Esto es, una estructura de
control difuso que considere la relevancia de éagas trasportadas por los buses que seran

sincronizados entre dos rutas vecinas.
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1.3.2. Disefio de estrategias de control predictivabrido de un sistema

de transporte publico

Las técnicas de control de sistemas son herrarsidntadamentales para obtener un
desempeiio 6ptimo de cualquier sistema dinamicolopgue su aplicacion a un sistema de
transporte publico resulta muy adecuada. Ademak geopuesta de control predictivo
hibrido presentada en Yinghui y Xilin (2010) y Sé&szal, (2012) en la literatura de
transporte publico, las estrategias de control lsainitualmente desarrolladas en forma
heuristica y no poseen en general la sistematizaigb control tradicional, que toma sus
acciones de control solamente en base a comportasiactuales y pasados, en cambio,
en el control predictivo, ademas de tomar en cuesdtas acciones, incluyen el
comportamiento futuro del sistema, lo que entreggasibnes con mayor informacion.

En este trabajo, se deriva un modelo de un sisten@mico de transporte publico, para el
disefio de una estrategia de control predictivoiddbrEstas estrategias optimizan en
tiempo real, los tiempos de viaje y los tiemposedpera de los usuarios de un sistema de
buses compuesto de recorridos fijos, interconestadivavés de estaciones de transbordo.
Esta estructura de interconexion es muy necesargug en algunas areas metropolitanas,
el transporte publico convencional no puede prowserservicio directo para todos los
pasajeros, por diferentes razones; como por ejempleer econémicamente conveniente o
tener densidades de demanda bajas. Luego, es medainie que en algunos sistemas de
transporte publico se realicen transferencias dmjpans. De ahi, la importancia del
desarrollo de un sistema coordinado, que tome entalel nimero de buses; sus rutas y la
frecuencia Optima asociada y pueda reducir lospiee viaje de los pasajeros. Lo que
implica minimizar conjuntamente los tiempos de es@® las estaciones de transbordo asi

como en los paraderos restantes.

Las estrategias de control predictivo incluyen teémlias estrategias clasicas de transporte,
como la realizacion déolding y stopskipping Estas estrategias son aplicadas como
penalizaciones en la funcion objetivo del probledea optimizacion a resolver por el

controlador predictivo.
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Esta tesis de doctorado tiene como objetivo praicigl disefio de un conjunto de
estrategias de control avanzado, para un sistem@&radsporte publico. Este sistema
presenta complejas dinamicas no lineales con Jasatontinuas o discretas, variables

cuantizadas y perturbaciones considerables.

Se desea encontrar un formalismo matematico adecugue pueda representar la
evolucion del sistema en términos que facilitemémnipulacion de sus principales variables
y se pretende determinar soluciones al problemeodgol, utilizando técnicas de control

avanzado para grados crecientes de complejidguoraledso.

1.4.2. Objetivos especificos

1.- Disefiar estrategias de control difuso parasistema de transporte publico de un
recorrido, considerando la ubicacion relativa deldoses viajando en la ruta, donde la meta
de control sea minimizar los tiempos de viaje yeespde los usuarios del sistema de

transportes.

2.- Disefar estrategias de control difuso parasistema de transporte publico de un
recorrido, considerando en el disefo la difereneiativa de la demanda de pasajeros en
cada uno de los paraderos de la ruta, donde ladeatantrol sea minimizar los tiempos de

viaje y espera de los usuarios del sistema depoates.
3.- Disefar estrategias de control predictivoilbpara un sistema de transporte publico

de un recorrido, considerando la demanda como rpextion en la estrada del sistema,
donde la funcién objetivo del problema de optimiadaacorrespondiente contenga indices
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de comportamiento que impliqguen minimizar los tiespe viaje y espera de los usuarios

del sistema.

4.- Programar un simulador de transporte publiconmeesto de recorridos fijos

interconectados a través de estaciones de tramsbord

5.- Disefar estrategias de control difuso parasistema de transporte publico con dos
recorridos y una estacione de transbordo, parammear en tiempo real, los tiempos de

viaje y espera de los usuarios.

6.- Disefar estrategias de control predictivoilébpara un sistema de transporte publico
con dos recorridos y una estacion de transbord@ panimizar, en tiempo real, los

tiempos de viaje y espera de los usuarios.

7.- Inferir de los resultados anteriores, linearntue para generalizar los métodos de

control en un sistema de trasporte publico de gsaala.

1.5. Alcance del trabajo

El alcance de este trabajo incluye, el disefio elementacion de un conjunto de
controladores avanzados para un sistema de traegpaolico, los cuales son validados
mediante simulacion. Los controladores desarroladobre el sistema de transporte
publico, operan con estrategias de control defgiela tiempo real tales contmlding y
stop-skipping Para validarlos, se desarrolla simuladores quenpeementan en ambiente
Matlab.

1.6. Estructura de la tesis

El contenido de este trabajo por capitulos se resugontinuacion.
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El primero capitulo contiene la motivacion paradalizacion del trabajo de investigacion,
los objetivos generales y especificos que estaadas por los alcances considerados.
El segundo capitulo resume el estado del arte totéa de control predictivo de sistemas

hibridos, la forma de clasificar los sistemas yeaps tedricos mas relevantes.

El tercer capitulo resume el estado del arte dedaa de control de sistemas de gran

escala, la forma de clasificar los sistemas ydssltados teéricos mas relevantes.

El cuarto capitulo describe los sistemas de tratspalblico su disefio, el simulador de una
ruta y dos rutas con estacion de trasbordo impléaden se incluye la formulacion de

problema y las estrategias de solucion tales catemcion y salto de estacion.

El quinto capitulo contiene el disefio de una esgiatde control difuso para un sistema de
transporte publico de una ruta, el cual, se badaseunbicaciones relativas de los buses en
un marco teérico que implica estrategias de rebengi salto de estacién. Se plantea la
optimizacién de los parametros del controladoryoalgoritmo de enjambres de particulas
(PSO).

El sexto capitulo, contiene el disefio de una esgjiatde control difuso para un sistema de
transporte publico de una ruta. Esta estrategéalesada en la asignacion deadwaypor
paradero en funcién del inverso de la demanda. Estdgrolador es formulado con
estrategias déolding y stop-skipping Se plantea la optimizacion de los parametros del

controlador por un algoritmo de enjambres de paesc(PSO).

El séptimo capitulo, contiene el disefio de unatsgra de control predictivo hibrido para
la optimizacién en tiempo real de la operacién desigtema de transporte publico de una
ruta. Se plantea una solucion del problema denigdicion por un algoritmos de busqueda
en el arbol de decisiones con poda probabilistiaasintonizacion de los parametros que
ponderan los indices de comportamiento de la funcbjetivo, se realizaron con un

algoritmo de enjambre de particulas (PSO). El ctexdior es formulado con estrategias de

de holdingy stop-skipping
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El octavo capitulo contiene, el disefio de una &sjia de control predictivo hibrido para la
optimizacién en tiempo real de las operacionesrdsistema de transporte publico basado
en un enfoque multiobjetivo. Se plantea una sotudél problema de optimizacién por un
algoritmos de busqueda en un arbol de decisionepada probabilistica. La sintonizacion
de los parametros que ponderan, los indices de antanmiento de la funcién objetivo, se
encuentran con un algoritmo de enjambre de paadqi#SO). El controlador es formulado

con estrategias de teldingy stop-skipping

El noveno capitulo, contiene el disefio de estrasede control avanzado para un sistema
de transporte publico que consta de dos rutas esta@ion de transbordo. Las estrategias
incluyen controladores difusos y predictivos. Lat@nizacion de los parametros que
ponderan, los indices de comportamiento de la dunobjetivo, se determinan con un
algoritmo de enjambre de particulas (PSO). El odedior es formulado con estrategias de
holding y stop-skipping Se plantea soluciones bajo las directrices dedda de sistemas

de gran escala, en especial control descentralizistabuido y centralizado.

En el capitulo 10 se plantea una generalizacigor@blema del control de un sistema de
transporte de mayor dimension que incluye estasialee transbordo. La solucion del
problema, se logra por medio un controlador jerégLel cual considera la integracion de

los controladores ya disefiados en los capitulasiargs.

El dltimo capitulo, se presenta las conclusionexgdes de esta tesis y se proponen las

lineas futuras de investigacion.
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Capitulo Il

Control predictivo de sistemas hibridos

Los sistemas hibridos se han modelado de distiotass: como un grafo de transicion de
estados (con dinamica continua dentro de cada @stacbien como un conjunto de
ecuaciones diferenciales con variables continuagnoecuaciones de diferencias con
variables discretas (Favela, 1999). Esta ultimecrg@son es la seleccionada en este

trabajo, ya que se adapta a las necesidades déatiodey control del sistema estudiado.
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2.1. Modelos hibridos

Los sistemas hibridos se han modelado como un mimngle ecuaciones diferenciales, o de
diferencias, con variables discretas. Existen dasarepresentaciones de los modelos

hibridos que se presentan a continuacion:
2.1.1. Sistemas dinamicos y logicos mixtos

Una forma de modelar sistemas dinamicos hibridosnediante sistemas dinamicos y
l6gicos mixtos (sistemas MLDMixed Logical Dynamical Systef)sEste tipo de sistemas

propuestos en Bemporad y Morari, (1999) correspahdiguiente planteamiento:

x(k+1)= AR+ BU R+ BI( k+ BE )
y(k)=Cx{ K+ DY K+ DI( R+ Q£ Kk
Ed(K)+EZ{ K< EU h+ Ek )+

(2.1)

Si entendemos por variable cuantizada una varigbke pertenece a un conjunto con

cardinalidad reducida. Tenemos que la variablestide, x( k) :[X (k) X( lﬂ siendo
X" (K)OR" la parte continua (o discreta) del vector de estack’(k)0{0,3"la parte
cuantizada. La variable de salida tiene una esmalcsimilary(k):[y(k) Al k)]
donde y' (k)DRm es la parte continua (o discreta) y la parte ¢zadd viene dada por
y>(k)0{0,3™ EI vector de entradasi(k)=| u (k) (K] esta compuesto por una
parte continua (o discreta)’ (k)OR'y otra cuantizadajb(k)D{O,:I}'b. La descripcion

requiere variables auxiliares continua (o discret@§) OR'y cuantizadasd(k)0{0,3" .

Ademas, las matriced, By, B, Bz, C, D1, Dy, D3, E1, Ep, E3, E4 Yy Es son matrices de

tamafo adecuado.
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En los sistemas MLD las expresiones logicas dattepliscreta de un sistema hibrido se

pueden expresar por restricciones lineales (valldsten el anexo A).

Son variadas las areas de aplicaciones para ebrteddco de modelamiento MLD, como
por ejemplo, se ha aplicado a un sistema de sumurde gas (Bemporad y Morari, 1999).
También, a un sistema de generacion distribuidm#dio por una celda de combustible y
un sistema de paneles fotovoltaicos (del Rstahl., 2007). Ademas, un modelo de la
simulacién del flujo de peatones se introduce stibt®se de un sistema MLD. Basado en
el modelo propuesto, se investiga el efecto debstasulo colocado delante de la salida en
términos del coeficiente de caudal y el tiempodeceacion (Koukaki y Kojima 2009). En
todos los sistemas analizados intervienen variabibgdas cuya representacién por un
sistema MLD permite pasar del un sistema dinamadineal a un sistema dinamico con

restricciones lineales.
2.1.2. Sistemas lineales por tramos

Un sistema dindmico lineal a tramos (sistema PWRiec¢e Wise Affifg¢ se puede

describir como:

= A e o 1 para | X8 o0 @2
y(k)=Cx K+ d

donde{X,}>, es una particién poliédrica del espacio de estadmda. Cada; esta dada

X, D{miﬂ tal que thﬂs q} (2.3)

donde x(k),u(K), K denotan los vectores de estados, de las entradaalida,

por:

respectivamente. Cada subsistensidefinido por la 6-tupla (A',B',C',f',Q',q'),
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i0{12,---,s} denominado componente del sistema PWA. En (22)0™",B' 00 ™"y
(A",B") es un par controlableC' OO™", Q' OO ™™  f' g' y g'son vectores
constantes adecuados. Note ques un numero de estadas, es el nimero de entradas,

es el nimero de salidaspy es el numero de hiperplanos que definen el paiedr

Los sistemas PWA tienen la ventaja de permitir @pmar sistemas no lineales con un
grado de precision arbitrario. Su identificacion lsgra (Ferrari-Trecatet al., 2003)
definiendo una grilla y encontrando el mejor subetodfin que se adapta a cada una de
ellas. El principal problema de esta identificacg&mque su mejora tiene que ser lograda

introduciendo un alto nimero de pequefias regiones.

También se ha logrado su identificacion por la coadion de técnicas con utilizacion de

cluster, identificacion lineal y reconocimientomigrones (Ferrari-Trecaé al.,2000).

Son variadas las areas de aplicaciones para ebrteddco de modelamiento PWA. Como
por ejemplo, en Azuma y Imura (2003), se ha apticedra modelar la relacién entre la
cantidad de tareas de una CPU, su temperatura yrelzuencia del ventilador
correspondiente, con el objetivo de hacer un coptexictivo sobre los distintos sistemas
de la particion del espacio entrada-estado y logftaiencia energética. En Kogiso y Hirata
(2006), se presenta un modelo PWA para el probldeladerrape de la ruedas de un
vehiculo y se plantea un controlador predictivoritio para la solucion del control
dinamico del vehiculo. En el trabajo de Corona ySgbautter (2006) se realiza un control
predictivo para que sea minima la separacion emde vehiculos, cuya dinamica es
expresada por un sistema PWA. La particion del @spantrada-estado surge de la
necesidad de considerar dos areas en él, don@doleidad esta paralelamente bajo y sobre

un umbral preestablecido.
Ademas, existen dos representaciones menos corpargesn sistema hibrido, los sistemas

LCS, “Linear Complementary Systémg sistemas MMPS, Min—Max—plus—Scaling

System§ que se presentaran en el apéndice del capitulo.
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Por ultimo, se puede demostrar (Heenatlal.,2001) que los modelos mencionados en el
parrafo anterior y los presentados en la seccibri 3.2.1.2, son equivalentes. Es decir, la
dinamica de un mismo sistema hibrido puede seresada de las distintas formas

presentadas, manteniendo en cada representacamerésticas intrinsecas idénticas.

Realizando un analisis sobre el estado del art@mbserva que el concepto de sistemas
hibridos es muy amplio, y se trata desde pers@ectnuy distintas. Siendo los modelos

MLD los que se adaptan mejor a la necesidadesetiob$ de esta tesis.
2.2. Control predictivo hibrido

El control predictivo (Model Predictive Contrd] MPC) es un conjunto de métodos de
control que hacen uso explicito de un modelo detgso para obtener la sefial de control
minimizando una funcidn objetivo. Estos métodoscdetrol llevan a controladores que

tienen basicamente la misma estructura y los sitgseelementos principales:

* Uso explicito de un modelo para predecir la evdluaiel proceso en los instantes

futuros.
e Minimizacién de una funcion objetivo.

» Utilizacion de un horizonte de control finito y deante que implica el calculo de la
secuencia de control para todo el horizonte peml@a@plicacion de la primera sefal

de la secuencia y la repeticion de todo el proeesel siguiente instante.

Los distintos algoritmos de control predictivo din en el tipo de modelo utilizado para
representar al proceso y a las perturbaciones,fynieion objetivo considerada. Existen
aplicaciones de control predictivo a variados psoseque van desde procesos tan diversos
como robots (Gémez y Camacho, 1996) y la anestéisiga (Linkers y Mahfonf, 1994).

Aplicaciones en la industria de cemento, secadgrasazos robéticos, por ejemplo se
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pueden ver a Clarke y Cham (2001), mientras quardes para columnas de destilacion,

plantas de PVC, generadores de vapor y servoesemnian en Richalet (1993).

Al introducir modelos dinamicos hibridos, a la falacion de un control predictivo se abre
una gran gama de soluciones de problemas que pasatlio sélo se resolvian de forma
aproximada. En los ultimos afios, podemos menciehdrabajo de Uthaichanet al.,
(2008), donde se presenta un controlador predidtiwido para un vehiculo eléctrico,
basado en un modelo con dos modos de operaciorluj@s de potencia 6ptimos entre los
subsistemas principales del vehiculo, se calcutamocsoluciones de la optimizacién de un
sistema conmutado (un problema de programacionineal) formulado a un nivel de
supervisor, asumiendo una estructura jerarquicaomérol del vehiculo. Por ultimo, en
Bernardini (2010), se realiza una formulacion deéitg@mica de un vehiculo motorizado,
por medio de un modelo PWA que considera los asgde deslizamiento de los
neumaticos delanteros y traseros y una aproximai@olas caracteristicas de la fuerza de
las llantas. Este modelo se utiliza para disefiacamrol predictivo hibrido con el fin de
optimizar su comportamiento. La formulacién del mlodpropuesto permite analizar
visualmente la region estabilidad del sistema de terrado para evaluar la estabilidad del

controlador HPC implementado.

El control predictivo como se vio en los trabajesUthaichana et al., (2008) y Bernardini
et al., (2009), puede ser también aplicado a sistemaglbforEn esta seccion se describen
a los algoritmos de control predictivo basados &tema MLD, sistemas PWA vy

programacion multiparamétrica.
2.2.1. Control predictivo basados en modelos MLD

El problema de control predictivo basados en mad®lbD se puede formular como:

> Hlo-nl? +lz-xl?) .4

u =arg nain(”x— r, 2

gx+||u—ru
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sujeto a las ecuaciones (1), dod‘mﬂ% denotax'Qx cuando p = 2 3Q||><||p parap=1lop=

oy Qx, Qu, Qs, Y Q, son matrices de peso de dimensiones apropiadatayg tas sefales

se predicen con la informacién disponible hastasthnte t en la forma usual del control
predictivo. Los vectoreg, u, 5, Z, & Iy, 5 Y Iz son los vectores de estados futuros
predichos, movimientos de control, variables légjiaaxiliares, variables reales auxiliares,

y sus referencias futuras respectivamente.

El control predictivo resulta ser un problema ddimgacion con un conjunto de
restricciones lineales y con variables de decisgates (continuas y discretas) y variables
cuantizadas. Este tipo de problemas de optimizasdronoce con el nombre de problemas
de programacién mixta entera. Son problemas mucae dificiles de resolver que los

problemas de programacion lineal o programaciodrétiza (Floudas, 1995).
2.2.2. Control predictivo de sistemas PWA

Asumiendo que todo el estado esta disponible (sa cantrario, un estimador del estado
sera necesario), la formulacion del control prédicton funcion cuadratica en el caso
PWA es:

u" =argminJ (2.5)
sa. J :iq(y(k+ il K) — W k+ ))2+_Nz_l ry k+ )2

U, su(lk+h)su, 1=0--,N-1

DondeJ representa un indice de comportamiento que penaligrror de seguimiento de la
salida predicha del sistemék+i) en el instant&+i conocida la del instantecon respecto

al la referenciav(k+i) en el instant&+i y penaliza el esfuerzo de control relacionado con
el cuadrado de la variable manipulagi+i) en el instant&+i. Se incluyen constantegy

ri como pesos relativos. Ademas se incluyen las cegiries impuestas a la variable

manipulada.
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Al analizar el problema de prediccion vemos qusudlsistema que describe el proceso en
el instantek es conocido, pero el siguiente subsistema donpgmeéso estara en el instante

de tiempo siguiente depende de la sefial de cayhalda.

Por ejemplo si[Xi}f:1 es la particion del espacio de estado-entradajbsistemd (k) en el

tiempok correspondiente a subconjuitpde la particion queda definido como:

X KE AxK- DF Bu(ke 1p F para{x(k_l)}ﬂxi

u(k-1) (2.6)

yKFCxk9g

Entoncesl(k) es conocido porque se conoce la sefial de coapbtada u(k-1).
Supongamos ahora que la sefial de control sigusenét tiempok +1 ocupa el subsistema

I(k+1) correspondiente a subconjunXg de la particion del espacio de estados, es decir

x(k+D= AXR+ BU R+ | para B(k)}mxj @7

yk+ HCxK+ 3)d

En este caso la sefial de contidlk) no es conocida. En general, una secuencia de
subsistemas! ={I (k) 1(k+1) - Ik+N)se pueden "activar' a lo largo de la
trayectoria. Solo el primer valor (k) =1(k)(x(k-1),u(k-1)de esta secuencia es

conocido. Nétese que si no hay restricciones, ehand posible de secuencias para un

horizonte deN ess"™, nimero que puede ser muy elevado. El problemaptimizacion

resultante se puede expresar como:

u" =arg minJ (2.9
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donde hay que afadir restricciones para consithesalependencias entre los subsistemas y

Sus ecuaciones correspondientes, i.e.:

Rl(k+j)D<(k+ DS r'(kﬂ), j={1,---,N} (2-9)

Este problema podra ser resuelto encontrando ehdgdara cada posible secuencialde

i.e.

. . ( : j (2.10)
u =argmin mlr( J )
| u R'Uﬁusdu

donde R" i< q" son las restricciones debidas a las dependencitiel o . Los

problemas de programacion entera mixta lineal a@diga resultante son mucho mas
dificiles de resolver en tiempo real que los protde programacioén lineal o cuadratica de

los controladores predictivos nominales.

2.2.3. Control predictivo hibrido con programaciénmultiparamétrica

El control predictivo se puede considerar una t&madura para sistemas lineales y no
muy rapidos como los encontrados normalmente @rdlsstria de procesos. Sistemas mas
complejos, tales como sistemas no lineales, hibriggo sistemas muy rapidos, eran
considerados como fuera del alcance de los codbda predictivos. Con técnicas
derivadas de la optimizacibn multiparamétrica seldgrado encontrar una solucién

factible a estos sistemas complejos.

La solucién optima del problema de programaciontigadameétrica no es un nimero como
en el caso de la optimizacion convencional, sin@ dancién o6ptima z (X) de un

parametrx perteneciente a un espacio acotado La solucion utiliza el concepto de

r
regiones criticar' i =1,--r las cuales generan una partic@Cr' = X del espacio de
i=1
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parametros, en cada una de las cuales se lograirdefia solucion o6ptima afin

Z (X = F x+ ddel problema de optimizacion.

Se ha demostrado (Bemporaidal, 2002) que el problema del control predictivo sedge
expresar como un problema de programacion multipéirica, donde la variable de

optimizacion es la secuencia de conth| =[u('),---,u'N_J y el parametro, la condicion

inicial x, de la variable de estado del sistema, luego lacigm resultante es un

controlador afin a trozos en el espacio de estagpatio de la condiciones iniciales). La

idea fue sugerida por primera vez en Zafiriou (3990

La solucion del problema de control Optimo en tiemfinito, con programacion
multiparamétrica, se transforma en una busqueda by de control representada por un
modelo afin para cada region de la particion delaei® de estado (espacio de las

condiciones iniciales) donde la condicion iniciattgenezca.

Para este tipo de solucién el tiempo de controledabser reducido ya que el control
consistiria en sélo acceder a una tabla, en lugaewer que resolver en cada instante un

pesado problema de optimizacion.

También por medio de la optimizacion multiparancétrse obtiene una solucion afin a
tramos para el problema de control Optimo de siaterhibridos con restricciones.

Realizando sendos controladores multiparamétrinosada region que presenta el modelo
hibrido.

2.4. Solucion de los controladores predictivos pamptimizacion

con algoritmos evolutivos o de enjambres de partitas

La mayoria de las aplicaciones de algoritmos ewalsito de enjambres de particulas en
controladores predictivos, estan dirigidas a resoél problema de optimizacion que surge

en la formulacion del problema. Como por ejempladiewiczet al., (1990) estudia la
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aplicacion de algoritmos genéticos (AG) para eltrmdndéptimo en tiempo discreto,
obteniendo buenos resultados en comparacion comébsdos clasicos de programacion
matematica. En Onneet al., (1997), se realiza uno de los mas profundos estudie la
aplicacion de un AG para el control predictivo, @gmfasis en operadores evolucionarios
especialmente disefiados para control en tiemppdeslejemplos de estos operadores son:
el operadoffitness en el cual la funcion objetivo es minimizada gred& a una velocidad

determinada. Luego, si su indice de comportamiesip el operadofitnessseraf =1/J .

El segundo es el operador horizonte de predicogbadado (entre dos sucesivas intervalos
de calculo) donde, los mejores cromosomas obteredoana iteracion son usados para
inicializar la siguiente poblacién, entonces, coehdiorizonte de prediccion y de control

son desplazados al futuro, implica que los valaleslos mejores cromosomas son

desplazados hacia el pasado, lo cual debe comegjirsada iteracion.

En Onnenet al.,(1997), la estrategia del AG es comparada exitestancon el algoritmo
branch and bound, demostrando ser mas eficaz, en la medida queoetonte de
prediccibn aumente. Sin embargo, no se toma entauancarga computacional para
resolver el problema de optimizacién. En Fravoéhial., (2008) se propone un método
para reducir el error de seguimiento de trayectdeiain sistema robotico en presencia de
saturaciones de las entradas y restricciones @el@sfe proponen varias estrategias de
aplicacion de los algoritmos evolutivos en la folacion del problema de control
predictivo correspondiente, teniendo en cuenta cdspecomo la carga computacional,

ademas de operadores especializados, de inicidlizgecepresentacion de las soluciones.

Otras obras, proponen la aplicacion de los algostevolutivos en control predictivo, pero
s6lo hacen estudios de comparacion del rendimieletoalgoritmo frente a otros los
métodos convencionales. Entre ellos, Shin y Pa@R&), Na y Hwand2006) y Yuzgect
all., (2006), los cuales obtienen resultados satisfastoal aplicar un algoritmo genético a
la formulacion del control predictivo al nivel da tanque, un sistema de potencia y un
proceso de secado, respectivamente. En los trabl@jcSauseet al., (2008) y Muiioz-
Carpinteroet al., (2010)un AG es aplicado en la solucion de un control iptee de un

batch reactoy con entradas discretas. El método se comparalcalgoritmobranch and
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bound, mostrando un buen desempefio. En $de#., (2008) y Cortést al., (2008), un
AG se utiliza para la solucion en la optimizacian e problema de ruteo dinamico de
vehiculos, obteniendo buenos resultados en térmieososto computacional y la calidad

de las soluciones.

El algoritmo de optimizacion por enjambres de pattis (PSO,"Particle Swarm
Optimization"” ) también se ha aplicado en la resolucion del robmpredictivo. El
algoritmo PSO se utiliza efoelho et al.,(2005) y Wang y Xiao (2005) para resolver el
problema de optimizacion en la formulacion de aunpredictivo, y se obtienen buenos
resultados cuando se compara con un AG y métodus-blewton. En Solist al.,(2006)

se compara la aplicacién de un algoritmo PSO coA@ren el control predictivo de un
procesobenchmark, obteniendo mejores resultados con PSO. Por uémgortéset al.,
(2009) se obtuvo buenos resultados cuando se céngpar un método convencional, la
aplicacion de un algoritmo PSO para la formulactn un control predictivo de un
problemadial-a-ride. El problema dial-a-ride consiste, en determinar el recorrido que
deben hacer uno o varios méviles que se muevemoddatuna red de transporte, donde
deben cumplirse una serie de requerimientos coraonsportar objetos desde un origen y
hacia un destino determinado. El problema pueder temo restricciones de capacidad de
los moviles y tamafio de la carga. El objetivo esimizar el costo del movimiento del

movil y/o el tiempo de entrega de los requerimisnto

2.5. Estabilidad del control predictivo

La solucion eficiente del problema del control pecédo es importante para cualquier
aplicacion a procesos reales, pero no es menostampe la estabilidad del lazo cerrado.
Para formulaciones del controlador predictivo cmtemas lineales y sin restricciones, la
estabilidad se puede analizar con herramientas ecmionales de teoria de sistemas
lineales, pero si aparecen restricciones o elmstes no lineal, la ley de control se
convierte en no lineal y deben usarse otras heergas. Incluso, en el caso de que el
algoritmo de optimizacién encuentre una soluci@bg @o garantiza la estabilidad del lazo
cerrado.
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Por lo cual, el andlisis de la estabilidad de lostwladores predictivos se suele realizar
mediante el uso de penalizacién, restriccion teainifunciones de Lyapunov o conjuntos
invariantes, teoria capaz de garantizar la estiaoildel sistema controlado (Mayne, 2001)

Entonces, el control predictivo de un sistema dicanx(k+1)= f(x(k), { K) requiere

resolver el problema de optimizacion siguiente:
{u(k),.. U(]kle_l}DU Jy (X(K), u(K)

sa. uk+j/kOU j=0,---,N-1

xk+j/k)ydX j=0--,N-1

(2.11)
x(k+N/K)OQ
donde el coste a optimizar
I xR WR) =S U X ke TR, kT kN
N (X(K), U(K) ;L(x + i B, B+ \ & R) 212

siendo V(x) una funcion que penaliza el coste estado finallad@rediccion (estado

terminal), denominada funcion de coste terminalcéhjuntoQ al que se restringe dicho

estado se denomina region terminal.

Las formulaciones del control predictivo con gaianie estabilidad han ido evolucionando

hasta llegar a la necesidad de la region termini@l yoste terminal de una u otra forma.

Las condiciones suficientes sobre la funcién deecteyrminal y la region terminal para

garantizar la estabilidad son las siguientes:

* La region terminalQ debe ser un conjunto invariante positivo admisitéd

sistema. Es decir, que debe existir una ley dergblioical u = h(x) tal que estabiliza
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el sistema eM) y ademas la evolucién del sistema y las actuasiare dicho

conjunto son admisibles.

» El coste terminaV (x) es una funcion de Lyapunoasociada al sistema regulado
por el controlador local, tal qdé(f (% h(x)))—V(x)s —L(x, h(x)) para todox0Q .
Por lo tanto, la ley de control local estabilizang&icamente el sistem@onde

u(k) = h( X K) O Uson actuaciones admisibles).
Esto es, el sistema es tal que existe una veciddhdrigen Q1 X que es un conjunto
invariante de control del sistema (ecuacion (2.¥1gilemas tiene asociada una funcién de

Lyapunov de controV (x) tal que

TELn{V(f(x,u))—V(x)+ L(xu), sujeto a f(x,u)DQ}sODxDQ (2.13)

Necesidad de la region terminal invariante

Si definimos:

Conjunto invariante positivoJn conjuntoQ [0 R"se dice que es un conjunto invariante

positivo, si para todx (0Q)Q la evolucion del sistema es tal guek [((Q) para todo k=

0.

Conjunto estabilizable einpasos Es el conjunto de estad@s(x,Q) para los cuales existe

una secuencia de actuaciones admisibles (cumpaed#ricciones, [JU ) tal que conduce

el sistema desd&X hasta el conjunt® eni pasos con una trayectoria admisible, tal que

Q 0 X es un conjunto invariante positivo.

S(XQ)={XRO X para todo j= 0;-i,~ 10u k(+ j QU tal que

x(k+ DO Xy x(k+i)0Q} (2.14)
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Luego, si la region terminal es un invariante pesjtentonces el conjunto de estados

factibles es el conjunto de estados estabilizathed pasosX,, =S, (X,Q). Considérese
x(k)O X, . Dada la ausencia de discrepancias entre el ma#efrediccion y el sistema,
se tiene que el estado al que evoluciona el sisesma predicho x(k+1) = x( k+1/ k)

Este estado puede alcanzar la regibren N — 1 pasos, luegox(k+1)0 X,_,. Gracias a
que Q es un conjunto invariante, este conjunto tiengrtgiedad quex,_, O X, Y por lo
tanto X, es un conjunto invariante positivo del sistemadede cerrado, lo que garantiza

la factibilidad del controlador en todo instante.
Necesidad del coste terminal como funcién de Lyapon

Bajo la condicidn, del coste terminal como funcimLyapunoyse garantiza que el coste

Optimo es estrictamente decreciente, y por lo tastona funcién de Lyapunov del sistema.
Esto garantiza la estabilidad asintotica del siatem bucle cerrado con restricciones. La
monotonia de la funcion de coste Optimo se baska existencia de una secuencia de
actuaciones factiblest, (k +1) basada en la solucién Optima obtenida en el itestan
anterior ur (k) . Esta secuencia no es mas quenNed términos que restan de la secuencia
anterior mas la actuacion obtenida de la ley dérablocal. Asi, la diferencia entre el coste

de esta secuencid, (x(k+1)), y el coste 6ptimo anterior,J; (X(K)) , es

T (kD)= (XR)=- L x 0K B+ (X & MKk 6« N)Y

. . . (2.15)
+V(f (X (k+ N/K),h(x (k+N/K)))=V(x (k + N/K)) }
La incorporacion del coste terminal garantiza guérenino entre llaves es negativo, y por
lo tanto la secuencia factible tiene un coste meyuar el 6ptimo anterior, por lo que la
solucion oOptima también lo tendria. En consecuerstida ley de control MPC es

u(k) = Kypc (X(K) tenemos,
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InO(k+1) = J (X(R)< = L X B, Kpc( X B) (2.16)

y por lo tanto el coste éptimo es una funcién dedunov que decrece a lo largo de la

evolucion del sistema, lo que garantiza la estiduliasintética.

2.6. Discusion

La estrategia de control predictivo de sistemas PiWflica expresar el sistema dinamico
en variables de estado y determinar una particélresipacio de estado coherente con el
proceso a controlar. Esto implica un gran esfueleadentificacion, que no representa la

forma seleccionada en esta tesis, para modelast@ms de trasporte publico.

Aunque el control predictivo hibrido con prograngscmultiparamétrica presenta grandes
posibilidades con respecto a la disminucion dehpie computacional. En este trabajo se
postergara esta opcion hasta tener mas madurgresemtacion del sistema a modelar.
Esto es, la programacion multiparamétrica exiganuportante calculooff-line, que con

sistemas dindmicos de grandes dimensiones se wliéiltiede manejar.

Dentro de las tres estrategias de control presastdal mas adecuada para trabajar en esta
tesis en la estrategia de control predictivo basash modelos MLD, cuya solucién en
general es por medio de programacién cuadraticar&nEn nuestro caso podemos
simplificar el método de solucién utilizando larattgia de recorrer inteligentemente un

arbol de decisiones (ver capitulo 7).

Ahora, debido a la dificultad de una representaciéhsistema dinamico en variables de
estado, no se realizara un analisis formal de iistadh de los controladores disefiados,
como lo mencionado por Mayne, (2001). En cambi@asantizara ante perturbaciones, el
buen comportamiento de las soluciones encontradasnedio del examen de un namero

estadisticamente recomendable de escenarios refatsas (ver capitulo 7).
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De esta manera, se aplicara parte de este fornmalim@tematico para describir las
estructuras de control desarrolladas en el cap®tulin particular, considerando un sistema
de transporte publico como la union de un conjudgosubsistemas formados por rutas
individuales, se plantea un disefio de un controlacentralizado, un controlador
descentralizado y un controlador distribuido pdraigema. Finalmente, se desarrolla un
controlador jerarquico que administra inteligenteteeun conjunto de controladores

previamente disefiados para las rutas individuales.

37



Capitulo Il

Sistema de gran escala

Dentro de los objetivos generales que se plantegama esta tesis se incluyd la
generalizacion de los controladores desarrolladasuf sistema de transporte publico de
una ruta) a un sistema de transportes publico dasveutas con estaciones de trasbordo.
Las estrategias de control de estos sistemas saresamen el area del control de los
sistemas de gran escala o control de planta compist este capitulo describiremos los
principales enfoques de esta area de investigadn@hjyendo los resultados teoricos

basicos para su comprension.

El objetivo de controlar la planta complet®lgntwide Contrdl, PWC) ha atraido la
atencion de la comunidad de control de procesosn@srde 40 afios (Scattolini, (2009)). A
través de estos afos, arquitecturas diferentesrseitilizado para abordar el problema de
controlar el proceso completo. En este capitulpresenta una resefia de las opciones mas
conocidas para hacer frente a un PWC. Una posilasificacion de las diferentes
arquitecturas de PWC se presenta en la FiguraE3ta. clasificacion, esta en acuerdo en
algunos puntos como los presentados por Scatt®id09), los enfoques de PWC se

presentan en tres grupos principales, que se edrast por la complejidad del modelo
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considerado (en el sistema de control), para destaidinamica del proceso y por el grado
de comunicacion entre los controladores de difeeninidades operativas, o entre
diferentes capas de la jerarquia del sistema deotoRstas tres principales arquitecturas
son: descentralizada, distribuida, jerarquica. ¢l2010, Scattolini, 2009 y Brdys, 2008).

Teniendo en cuenta la complejidad del modelo, eenBdque descentralizado se evita la
necesidad de un modelo del proceso (con excepabueascentralizados MPC, que por
supuesto necesita un modelo del proceso). En latectura distribuida, el caso habitual es
utilizar modelos lineales dinamicos. El caso detipiéls capas por lo general hace uso de
un modelo de estado estacionario no lineal enpa d& optimizacion y un modelo lineal
dindmico en la capa del controlador, esto serd@dn posteriormente. Por uUltimo, ya que
la operacién del sistema de control en el casondesola capa se apoya en un controlador
centralizado, es conveniente considerar un modekrdco no lineal con el fin de predecir

el comportamiento del proceso lo mas cerca poailderealidad.

Grado de comunicacion entre subsistemas

DESCENTRALIZADO

MPC / DISTRIBUIDO
(N)MPC (N)MPC Con ' =
na-iterativos no-cooperativo coordinaciol | ! | JERARQUICO
Complejidad v /
del modelo (N)MPC (N)MPC (N)MPC
iterativos cooperativo una cap
(N)MPC
multicapa

\4

Figura 3.1: Clasificacién de las arquitecturas @etrol de toda la planta presentadas en este t@pitu

(elaboracién propia).
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Posteriormente en este mismo capitulo se desaritast arquitecturas presentadas en la
Figura 3.1 (clasificacion mas simple), asi comoitisas principales que caracterizan la

estabilidad de estos controladores.

A continuacién se introduce, el principio de inafus una de las principales herramientas
matematicas disefiadas para atacar el problemaséélodde un controlador para una planta

de gran escala.
3.1. Principio de inclusion

El principio de inclusion fue introducido a inicide los afios ochenta dentro del ambito del
analisis y del control de los sistemas de granlagtieedaet al., 1984). Esencialmente, el
principio establece las condiciones para que detersas dinamicos de dimensiones
distintas puedan tener comportamientos relaciona#@so significa que es posible
construir un sistema de mayor dimensién que etrsiagtdado a través de una expansion, de
tal forma que el sistema expandido contenga todadamacion a cerca del sistema dado.
También es posible extraer la informacion del sistele mayor dimension a través de un

proceso de contraccion.

El principio de inclusién se basa en la elecciontrdasformaciones lineales apropiadas
entre los espacios de estado, salida y controhd3i¢ransformaciones estan influenciadas
por matrices conocidas como matrices complemestara lo largo de la historia

Gnicamente se han utilizado dos tipos concretoexg@nsiones, llamadas restricciones y
agregaciones, aunque el estudio de otras posithdglda sido considerado como un

problema de gran interés.

El disefio de controladores descentralizados buas&amente, expandir un sistema, el
cual supone estar constituido por subsistemas aadap(dverlapping) y construir un

sistema de mayores dimensiones en donde los srhsistaparezcan ahora disjuntos (sin
solapamiento) y lo mas débilmente acoplados entreLisego disefiar controladores

descentralizados para cada subsistema aplicandicdsae disefio estandar de control.
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El mecanismo seguido para realizar un control desgiezado, implica definir un sistema

lineal S, el cual representa un sistema de greamlasompuesto p&subsistemas ademas

un sistema lineab expandido de S.

Esto es, si definimos los sistemas:

S: x= Ax+ Bu S: x= Ax+ Bu

_ X (3.1)
y =Cx y =CX

donde x(t)OR", u(t)OR™, y(t)OR',son el estado, la entrada y la salida del sistema S
paratOR*. De forma analogag(t) OR", G(t)OR™, y(Y)OR',son el estado, la entrada y
la salida del sistema expandi® respectivamente. Las matricés B, C y A, B, C de
tamafionxn, nxm, | xn, fixf, Aixm, [ XA, respectivamente, se supondran constantes y
representaran a los sistemas SSy Supondremos que los vectoregt), u(t), y(t)
corresponden a S, los cuales son de dimension nf@hersumo igual) que los respectivos
vectores X(t), (t), ¥(t) del sistemaS, es decirn<f, m< M I< 1. Notaremos por

X(t; %,, U) a la solucion de S para el instante0, estado inicialx(0) = x, y una entrada fija
u(t). Designaremos poy[x(t)] su correspondiente salida. Analogamente p&(ax,, U)

y y[x(t)] del sistemaS. Por brevedad de notaciém(t) indicara la solucién para un
arbitrario x, OJR"y una entrada de contrai(t)CJR™. Asimismo, X representa al vector

x(t) parat=0. Andlogamente, para&(t) deS.

Entonces, el mecanismo utilizado para aplicar &sitas de control descentralizado

mediante descomposicién con solapamiento, puedegsdizarse de la siguiente manera:
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S: x= Ax+ Bu " Syx= A% Bu

y = Cx L y= Cx
T (4) L (2 (3.2)
S x=AX+BU S A Bu Ax B
y=>Cx - @ =3 Cx

Cada uno de los pasos presentados tiene la sigugplicacion.

En el paso (1),
S: x= Ax+ Bu T Sx= A% Bu (3.3)
y = Cx (1) y= CX

se expande el sistema S a un nuevo sistema expaSdide manera que dicho proceso

cumpla una serie de requisitos, es decir, esté lagocondiciones del “principio de

inclusién” ( ver definicién 3.1). Asi pues, el padd nos proporciona un sistenfaque es
de mayor dimension y con la particularidad de quesece descompuesto £subsistemas

que pueden compartir algunas de sus variables.

En el paso (2),

R
13

S: x= Ax+ Bu

y=Cx

1 (2) (3.4)
S: x=AX+B U+ A% B1

y=>6%
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el sistema expandido es tratado como un sisteraecortectado, formado peisubsistemas
disjuntos. Las matriceéby B, son matrices diagonales por bloques y las matrfl;;es/

B. son las denominadas "matrices de interconexion".

En el paso (3),

(3.5)

Se supondra que las matrices de intercone)é'@n Oy B. =0. De esta forma obtenemos

un sistema expandido desacoplﬁ,q en donde se disefian las leyes de control. Plara el

se utilizan todas las técnicas de control desderagd® disponibles.
Finalmente, en el paso (4),

S: x= Ax+ Bu
y =Cx

(3.6)

las leyes de control obtenidas para el sistémeson contraidas (siempre que sea posible)

para ser implementadas en el sistema inicial 9, &ld bajo las condiciones del “principio
de inclusién”. El esquema hasta aqui presentade $0g mecanismos habituales.
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3.1.1. Caracterizacion dinamica del principio de inlusion

La aplicacion del principio de inclusion esta dei@hada a relaciones explicitas entre los

sistemas S {5, la cuales se deducen a continuacién.

Definicion 3.1.: Diremos que un sistem& incluye al sistemaS(o bien queS esta
incluido enS) y lo notaremos porST S, si existe un par ordenado de matridgs\() tal

queUV =1_ (conU perteneciendo al conjunto de matrices de nxfiges t 0 Mys, del

mismo modoV [0 Msx,) Y para cualquier estado inicial y cualquier entrada fijada(t)
de S, si
% = VX%, (3.7)

siendox, el estado inicial yu(t) la entrada para el sister8a entonces

X(t; %, U) = UXt %, 0,

y[x()] = ¥ X D], para todot= (3.8)

Podemos observar como la definicién garantiza dqusistema S contiene toda la

informacion acerca del comportamiento 8¢ Mas aun, es posible obtener cualquier
propiedad deS a partir deS o bien usaiS como modelo reducido d&. Asi por ejemplo,

podemos establecer la estabilidad o la controtiailideSa partir deS. Esta es la idea

subyacente y principal que se esconde bajo eicipio de inclusion ".

Existencia de las matriced) y V

A continuacion se presentan las caracteristicagighen cumplir las matricésy V para

cumplir el principio de inclusion. A partir de laefthicibn 3.1 y asumiendo que

Ker(V) :{6} , tenemos
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X =Vx (3.9)
X(t %, W)=Vt x, 19 Ot (3.10)

Si Ker(V)={6}, existe una transformacion linedl :R" —~ R" con la propiedad

Im(U) =R" tal que, UV =1_. Luego, podemos tener que=UX lo cual aplicado al

sistema S implica
X=Ax+ Bu = x=AUx+Bu = VXx=VAUx+ VBuU (3.11)
lo que produce una nueva representacion del sasgde mayor dimension, esto es
% =VAUX+ VBL, y = CUX. (3.12)

Definicidn de restriccidn y agregacion de un sistean

Mientras que la ecuacioi(t; %, u) = VXt x, ) O & 0 es satisfecha por algdntal que
Ker(V) :{6} y y[x(9] = Y[ X 9] se dice que el sistema S es una "restricciéhsistema

S paralm(V).

Si se tienex(t;U%, )= UXt%, ) OO0y y[x(t)]=y (9] para una condicién inicial
X, y algunU epiyectiva, entonces el sistema S es 'tagregacion” d&S con respecto a

ImUT).

Mientras que el concepto de "agregacion” juegamportante rol en el esquema de
reduccion de modelos para sistemas dinamicos, relepdo de "restriccion” es util en la

descomposicion generalizada de sistemas dinamicos.
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Transformaciones complementarias

La transformacion (3.12) no define univocament@awevo sistema por que, si se introduce

las transformaciones complementarias siguientes

A=VAU+ M B= VB+ N C= CU+ | (3.13)
el sistema

S: x= WYAU+ M)x+ (VB+ N)t

y= CU+ L)X (3-14)

satisface (3.10) para toda condicion inicial defenpor (3.9) para=0. Cuya demostracion

esta basada en el siguiente teorema.

Teorema 3.1. S es una restriccion d& paralm(V) si sélo si
MV =0 N=0 LV= I (3.15)
S es una agregacion &eon respecto 4m(U ™) si y s6lo si

UM =0 UN=0 L= (3.16)
La demostracion del teorema 3.1 se presenta ea éted., (1984).
En resumen, la aplicacion del principio de inclas@éun sistema, implica expandirlo para
lograr conjunto de subsistemas que pueden serotatds individualmente, en particular
una estrategia de control de estas caracterigticdenominada control descentralizado (ver

ejemplo ilustrativo en anexo B). A continuaciérpsesenta las caracteristicas generales de

este enfoque.

3.2. Control descentralizado

La mayoria de los grandes sistemas industrialesm gscala siguen estando controlados

por arquitecturas descentralizadas donde las Vesiamanipuladas (entradag y las
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variables controladas (salidgsse agrupan en conjuntos disjuntos, ScattolifiQ@. Estos
conjuntos estan agrupados para crear pares quetdrosolapados con las demas variables
luego, los reguladores locales se disefian paraofusrcde forma totalmente independiente.
Los reguladores locales pueden ser de una soladersalida o multivariables (localmente
centralizado), dependiendo de la cardinalidad de donjuntos de entradas o salidas
seleccionados. Un ejemplo de una estructura deatotéscentralizado se indica en la
Figura 3.2, donde el sistema bajo control se suponguesto por dos subsistenfay S,

con variables de estado, control y de salidauy, yi1) y (X2, Uz, Y2), respectivamente, y la

interaccion entre los subsistemas se debe a efectineos de los estadgsy x..

Sistema
v
Controlador | U1 | Subsistema
Rl v S.L Y1
X1 X2
Controlador | Y2 Subsistema
R, S, Y2

Figura 3.2. Control descentralizado para un sistéendos entradasi(U,) y dos salidasyg,y»)
(Scattolini, 2009).

Una vez que la estructura descentralizada del @ador se ha definido, el disefio de los
controladores localeR( y R, en la Figura 3.2) es trivial cuando las interagesgentre las
entradas y las salidas de los diferentes paresiébites. Estas interacciones pueden ser
directas (acoplamiento de entradas) o causadofopafectos mutuos entre los estados
internos de los subsistemas bajo control, comostm Eigura Por el contrario, es bien
sabido que las interacciones fuertes incluso puéagedir lograr la estabilidad y/o el
funcionamiento con control descentralizado, pomgje Wang y Davison, (1973), donde

el papel desempefiado por los denominados modgs(¥igdores propios de una sub-matriz
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del sistema en lazo cerrado del controlador desdemstdo, ver detalles en la seccion

3.2.2.) se pone de relieve en el problema de dislizdbi

En vista de la enorme relevancia de control desgiezado, a partir de los afios sesenta,
muchos esfuerzos se han dedicado a desarrollardosétde disefio que garanticen la
estabilidad y el rendimiento. Entre ellos, se cb&is los disefios basados en funciones
vectoriales de Lyapunov, por ejemplo el trabajoviiehel, (1977) presentado en la seccidn
3.2.1. También, el disefio secuencial de Hovd y &iagl, (1994) donde, se intenta ir
cerrando secuencialmente los distintos lazos deaiqie los distintos controladores que
componen el sistema) e ir sintonizandolos uno par de modo de lograr la convergencia
general del rendimiento del algoritmo. Un interésaporte, es el proceso de optimizacidon
realizado por Davison y Chang, (1981) los cualesgno disefian tedricamente un
controlador robusto con una formulacion en espdei@stado y luego con un método de
programacion cuadratica determinan los parametaebscantrolador. También lkeda y
Siljak (1981) realizan un importante trabajo usihzlo el teorema de inclusiéon
descomponiendo el solapamiento de un sistema, eb@emplo presentado en la seccion
3.1.1. Un libro de texto clasico sobre temas detrobmlescentralizado es Siljak (1991),
mientras que un documento hito en el campo es rablsto estudio de Sandedt al.,
(1978) sobre control descentralizado. M&s recieatgen un estudio sobre control
descentralizado ha sido considerado en el trabajBakule (2008) el cual presenta una

actualizacion de las nuevas técnicas surgidas sespgctivas referencias.

A continuacion con la utilizacién del vector de diones de Lyapunov se plantean el
enfoque basico para la estabilidad de un sistes@ede&alizado y utilizando el concepto de
modos fijos se plantea la estabilidad de un caadiai descentralizado por realimentacion
dinamica.

3.2.1. Estabilidad para un sistema descentralizado

En el trabajo de Michel, (1977) se plantean lgsisntes definiciones. Dado un sistema

interconectadds, el cual se puede descomponer nsistemasS independientes, donde
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cada uno de éstos, se puede describir por unaiéouac f(z, f). Si para cada sisten®a

se puede encontrar una constagfepositiva y una funcion de Lyapunow, definida

con respecto aa lo largo

positiva, decreciente y diferenciable tal que sﬂvdda%vi(s)

de la solucion d§ satisface
d )< — 3.17
EW(S)(Z, )<-BY(z.) (3.17)

Ademas, si existe una matriz (HEC[ o ]de N x N con todos sus los valores propios con
parte real negativa, tal quep, 20, i#j. Sea una vecindad de radio
B(r):{xDR“:|><1< r}, sea el intervalo no acotade=[t),,«), si tenemos una funcion

m: R'x J- R' que consista de términos de segundo o mayor oededecir

lim M:

0, parat >t 3.18
\X‘HO |X| p 0 ( )

Por ultimo si se define\7(x,t)=[\4(q, D, (%, D]Tcomo vector de funciones de

Lyapunov y

S (x 0 PU(X 9+ (Y x), ) (3.19)

entonces el equilibrio del sistema compueltes uniformemente asintéticamente estable

(ver demostracion en Michel, (1977)).

Notar que para los sistema lineales la ecuacioB8)3puede ser satisfecha y la

correspondiente funciénes usualmente una funcion cuadraticazenLa desigualdad en

(3.44) se considera sélo entre componentes comdspues de los vectores involucrados.
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En la seccion siguiente se presenta un andlisisestabilidad de un controlador

descentralizado por realimentacion dinamica.

3.2.2. Estabilidad de un controlador descentralizanl con realimentacion

dinamica

En un importante trabajo Wang y Davison (1973),adedlaron las bases para un
apropiado andlisis de estabilidad de los contrakxidescentralizados por realimentacion

dinamica, utilizando el concepto de modos fijoss detalles se presentan a continuacion.

Sea un sistema lineal multivariable invariante értiempo (ver Figura 3.3) conN

estaciones de control locales descritas por:

K= A0+ Bu() 28

() =G (), (i=1---,N) 3.20(b)

donde u { JR™y y(t)OR" son la entrada y salida, respectivamente, dé-ésima
estacion local de contrdii =1,---,N). Las matricesA,By C (i=1:--,N), son reales

constantes y de tamafio apropiado. El problemaamtrar N leyes de realimentacion de
locales de la salida con compensacién dinamica estabilizar el sistema completo. El
conjunto de leyes de realimentacidon son generadaslgs siguientes controladores

realimentados:
z(9=Sz()+ RYX (3.2h)
u®=Qz()+ Ky(d+ w() i=1,-, N, (3.21b)
dondez € JJR" es el estado delésimo controlador por realimentaciom, t [{R™ eli-

ésima salida externa local,¥, R, Qy K, son matrices constantes de tamafio apropiado.

La ecuacion (3.21) puede ser escrito mas compaantarmemo sigue:
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2(0) = S£ }+ RyX (3.22a)
u() = QA Y+ Ky )+ ) (3.2
donde
S£ matriz diagonal[ S %]
R2£ matriz diagonal[ R ;- F&]
Q2 matriz diagonal[Q ;- Q]
K £ matriz diagonal[K, ;- K]

2 ()22 (9i 370 (3.29)
Y O2[ WO (D]
w2 U (D]
Wi () 2[ W (95w (O]

Sistema de gran escala

1Is

Figura 3.3. Sistema de gran escala con contrdhmeatado dinamico (Figura de elaboracion propia)
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Donde la ley de control por realimentacion genegamalas ecuaciones (3.22) es aplicada

al sistema (3.20), el sistema de lazo-cerrado sitie por

()] _[A+BKC BQ| X}, w(t) (3.24)
(1) RC Sl ex| [o) " |

:

El conjunto de leyes de control realimentado lacale (3.21) son escogidas de tal manera

donde

Clln
5---53& y C=|: (3.25)
w Cl}ohy

3{m

gue el sistema completo (3.20) es asintoticamestable (es decir, los polos del sistema

(3.20) estan en el semi-plano izquierdo del plasroplejo C™). Luego, este es el problema
de estabilizacion de un sistema de control desslergdo con realimentacion local de la

salida y con compensacion dinamica.

Definicién de los modos fijos

Consideremos la tripletaC(A B,DRP"xR™"xR ™™ y los dos conjuntos de enteros

m,--,m, ¥ P, P, con m:zzlrri\ y pzzzl p, que especifica el sistema (3.20).

Seal el conjunto de matrices diagonales como sigue:
r={K|K = matriz diagona[K, ;- K] K,OR™? i= 4 N} (3.26)
entonces el conjunto de "modos fijos" (@ A, B) con respecto d es definido como:

A(C, A B,F)ngro[ A+ BK(], (3.27)
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dondeo[A+ BKC] denota el conjunto de valores propios de la rr(a@riizBKC). Es decir
los modos fijos de la tripletéC, A B) es la interseccion de los conjuntos e valoresipsop

de la matriceg A+ BKC) con para todoK U T

Determinacion de los modos fijos

Notar que el conjunto de modos fijos de una trgpbiada(C, A B) con respecto & puede

ser calculado del siguiente modo.

Dado K = block diagonafK, ;- K,]O K, 'y dado k(i,r,s) denota el
(r,s)-ésimcelemento deK;, (i=1--,N), (r=1--m), (s=1L-,p) Notar que
[ contiene la matriz nula, por lo tant(C, A Br)Oa[ A={A,,-\,}. Para cada
A\, Oc[A], defA1-A-BKC) es un polinomio en k(r,s),(i=1--N),
(r=1--m), (s=1-,p) Si el det(A\l-A-BKC)=0, entonces claramente
A, OA(C, A B). Dicho de otra forma, siet(\,] ~A-BKC) # 0, entonces exist& 0K

tal quedet()\il -A- BKC) # G, por lo tantoA, OA(C, A B). Este procedimiento determina

el conjunto de modos fijoA(C, A B,IN).

Teorema 3.2: (Condiciébn de estabilidad de un controlador éscentralizado con

realimentacién dinamica)

Dado el sistema d€C, A B) de (3.20). Dadol" un conjunto de matrices de bloques

definidas en (3.26). Entonces la condicion necasassuficiente para la existencia de un
conjunto de leyes locales de control por realimaata(3.21) tal que el sistema de lazo

cerrado (3.24) es asintoticamente estable es que

A(C,ABI)OC 28)
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dondeC representa el semi plano complejo izquierdo.

La demostracion de este teorema se presenta en WBagison, (1973). Ademas, en el
trabajo de Gong y Aldeen, (1997) se analiza la bdstad de controladores
descentralizados lineales mas generales, cuyaspaies ideas se presentan en el anexo B.

3.2.3. Control descentralizado con algoritmos MPC

En principio, las leyes locales MPC (por ejempts, teguladoreR; de S, y S, deR; en la
Figura 3.2) se pueden calcular con algoritmos MBf@relar despreciando las interacciones
mutuas. Por ejemplo, Acar, (1992) hace un estueiestie tipo de estructura, considerando
tanto sistemas invariantes como variantes en mlptieasumiendo diferentes intervalos de
tiempo para la actualizacion de la accion de conframbién, la aplicacion reportada en
Elliott (2008) los cuales realizan un control dedraizado de un sistema multi-evaporador
cuya funcién objetivo intenta incrementar la efidia energética. Sin embargo, a pesar de
la gran importancia del tema, muy pocos algoriti&C descentralizados con propiedades
garantizadas se han desarrollado hasta ahora.pste ser motivado por un par de
razones. En primer lugar, la naturaleza intrinsecétivariable del MPC permite a los
reguladores trabajar de forma centralizada con asighariables de entradas y muchas de
salida, por lo que a menudo la descentralizaciéesnan tema principal. Sin embargo, para
sistemas de gran escala disefiados para muchasdesidie proceso que interactian
débilmente, puede ser conveniente descomponer odlleona de optimizacion global
asociado al disefio de un controlador centralizadoolen un nimero de problemas mas
pequefos, es decir, recurrir a una estructura adratodescentralizado. Una segunda
motivacion de la falta de estabilidad de los cdattores descentralizados se debe a que la
ley de realimentacion MPC esta implicita, es déag,variables de control son la soluciéon
de un procedimiento de optimizacién mas que elltadw de una ley de control explicita.
Por esta razon, el andlisis del sistema de lazadedel MPC es dificil y los principales
resultados de estabilidad se obtienen utilizandofuncion de coste 6ptimo como funcién
de Lyapunov (Mayne et al., 2000). Sin embargo, sidaeil de extender esta técnica de

analisis a las estructuras de control descentdaliza
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Sin embargo, un algoritmo de realimentacion dedestplicado un MPC descentralizado,
para un sistema no lineal de tiempo discreto ssijatgerturbaciones que decaen en el
tiempo, ha sido propuesto en Magni, y Scattol@006) donde se obtiene la estabilidad de
lazo cerrado con la inclusion de una restriccion coatraccion en el problema de
optimizacidén a resolver en cada instante de tierysto es, la restriccion de contraccion

sobre el estado del sistemaxgen un instanté, es la siguiente:
[%als <allx]; con a0[0,1), P>0, matriz definida positi

Esta restriccion obliga a las trayectorias de kiados de los subsistemas controlados por
reguladores MPC locales a dirigirse hacia el origepesar del efecto perturbador de las

interacciones mutuas y de las perturbaciones. Mtalels en Magni, y Scattolini, (2006).

Recurriendo a la teoria del algoritmo MPC robusteadrollada, por Magni, y Scattolini,
(2007) y en Raimondet al.,(2007) donde se ha logrado la estabilizacion a¢rolmdores
(por realimentacion de estado) descentralizados g@étemas no lineales en tiempo

discreto y con incertidumbre.

Esto es, dado dos sub-sistemas acoplados S1 ye&foiamnan un sistema mayor S. Con

% (K), u(k), w(K, variables de estado, entrada y perturbacion dsensa S1
respectivamente, y cog,(k), u,(k), w (K, variables de estado, entrada y perturbacion del

sistema S2, una representacion del sistema S es:

X (k+1)= A, x(K+ A, x( B+ Byt W K (3.29)
%(k+1)= A x(R+ A, x( R+ Byt w K

En este enfoque, las interacciones de la plantaratadas como perturbacionasy v» a

rechazar.

x(k+1)= A x(K+ By+ v( & (3.30)
% (k+1)= A x(K+ Bu,+ W K
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conv, (k)= A, %(R+ W(R Y Vv,(K)= A;x(K+ w(R.

Las propiedades de estabilidad del algoritmos msfouson establecidos recurriendo a la
nocion de estabilidad de entrada estado y unadongbjetivo min-maxJ), i=1,2, es

decir minimizarJ; en el caso de que la perturbacion sea maxima.

A continuacién se presenta una segunda estrudiireontrol para un sistema de gran

escala que implica interaccion entre los contratesloel control distribuido.

3.3. Control distribuido

En las estructuras de control distribuido, com@resenta en la Figura 3.4, se supone que
alguna informacion se transmite entre los contiesl localesR; y Ry), por lo que cada
uno de ellos tiene algin conocimiento sobre el aytamiento de los demés (Scattolini,
2009). Cuando los controladores locales estan @ikt con MPC, la informacion
transmitida normalmente consiste en predecir lagds variables de control o las variables
de estado calculadas localmente, por lo que cualgointrolador local puede predecir los
efectos de la interaccion sobre el horizonte ddipea@n considerado. En lo que respecta al
caso simple de la Figura. 3.4, los controladoresCMR; Yy R;) estan disefiados para
controlar los subsistem&; y S, respectivamente. Si el intercambio de informa&atre
los controladores locale®(y Ry) se refiere a la prediccion de la evolucion dedsimdos
del sistemax; y x2), cualquier controlador local solo tiene que camndas dindmicas de los
subsistemas directamente controladfsy(S,). Por el contrario, si las predicciones de las
acciones futuras de contral (y uy) se transmiten, los controladores locales debana=y

los modelos de todos los subsistemas. En cualqagw, es evidente que la transmision y
sincronizacion de los protocolos de comunicaciéndn un gran impacto en el rendimiento

alcanzable.
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Dentro de la amplia gama de algoritmos MPC distibsl propuestos en
la literatura, una clasificacion puede hacerse wercibn de la topologia de la red de

comunicaciones. En concreto, los siguientes caspsiaden considerar:

Algoritmos completamente conectadba informacion se transmite (y se recibe) de

cualquier controlador local a todos los demas.

Algoritmos parcialmente conectadds informacion se transmite (y se recibe) de cualqu

controlador local a un subconjunto determinadotdesacontroladores.

Una estructura de informacién parcialmente conecpagde ser conveniente en el caso de
sistemas a gran escala completos por un gran numercsubsistemas débilmente
conectados. En estos casos, las restriccionesntigkcambio de informacion entre los
subsistemas que interactian directamente produceninsignificante deterioro del
rendimiento. Una interesante discusion sobre egitgopse presenta en Rawlings al.,
(2008), donde se hace referencia a procesos quincimmpuestos por subsistemas que
interactian directamente soOlo con sus vecinosbjgmsente con flujos de recirculacion

adicionales.

Sistema
v
Controlador | U1 .| Subsistema
Ry - S n
I A A
: : X1 X2
v |
Controlador | Y42 Subsistema
Ro S Y2

Figura 3.4. Control distribuido para un sistemalds entradasuf,u,) y dos salidagy,,y.)
(Scattolini, 2009).
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El intercambio de informacion entre los reguladdoeales puede ser realizado de acuerdo

a los diferentes protocolos de comunicacion (Skaitt@009):

Algoritmos no-iterativos La informacién se transmite (y se recibe) por leguladores

locales so6lo una vez en cada tiempo de muestreo.

Algoritmos iterativos Informacién se puede transmitir (y ser recibiga) los reguladores

locales muchas veces dentro del tiempo de muestreo.

Es evidente que la cantidad de informacion disgergtre los controladores locales con
algoritmos iterativos es mayor, por lo que un pdooéento iterativo general puede ser
afinado para llegar a un consenso global sobrade®nes que se adopten en el intervalo
de muestreo. En este sentido una clasificacionratife puede ser realizada (Scattolini,
2009):

Algoritmos no-cooperativoAlgoritmos distribuidos, donde cada controlacdmrall

minimiza una indice de rendimiento local.

Algoritmos cooperativasAlgoritmos distribuidos, donde cada controladmal minimiza

una funcion de coste global.

Como se discute en Venkat al., (2005) por medio de consideraciones de la teagia d
juegos, se deduce que en algoritmos iterativosooparativos, cada regulador local tiende
a moverse hacia un equilibrio de Nash, mientras maedos iterativos y cooperativos
tienden alcanzar la solucion Pareto 6ptima propaeda por una estructura de control

centralizada ideal
En este contexto, un equilibrio de Nash implica witaiacion en la cual todos los

controladores consideran (sabiendo lo que deculidos demas controladores) una

estrategia que maximiza su rendimiento dadas I|asategias de los otros.
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Consecuentemente, ningun controlador tiene algurmentivo para modificar

individualmente su estrategia.

Es importante tener presente que un equilibrio dshNho implica que se logre el mejor
resultado conjunto para los controladores partitgs sino solo el mejor funcionamiento
para cada uno de ellos considerados individualmdfdeperfectamente posible que el
resultado fuera mejor para todos si, de alguna raam@s controladores coordinaran su
accion. Mas aun, los equilibrios de Nash, incluseden ser inestables y lejos de la
solucion Pareto 6ptima, de manera que restricciespscificas tienen que ser incluidos en

la formulacién del problema MPC para garantizadtabilidad a lazo cerrado.

En cuanto a los algoritmos MPC publicados en ¢adiura, el método de realimentacion de
estado descrito en Camponogataal., (2002), para sistemas lineales de tiempo discreto,
pertenece al conjunto de algoritmos no-cooperatiwam-iterativos.Una restriccion de
estabilidad es incluida en la formulacién del peotd, aunque la estabilidad sélo puede ser
comprobada a-posteriori con un analisis de la dicérdel lazo cerrado resultante. Las
soluciones del equilibrio de Nash es buscada em&isdos independientes, interactivos y
totalmente conectados desarrollados enebDal, (2001) para sistemas lineales de tiempo
discreto sin restricciones representados por lodelns de entrada y salida. Sistemas
lineales en tiempo discreto también se considenarl &/enkatet al., (2005) donde, un
método iterativo y cooperativo con muchas propiedaititeresantes es presentaHo.
particular, el enfoque propuesto garantiza el log® 6ptimo (Pareto) cuando el
procedimiento iterativo converge, pero aln se asetp estabilidad a lazo cerrado y

factibilidad si el procedimiento es detenido eruakyiteracion intermedia.

Un algoritmo MPC parcialmente conectado, no-itecag independiente para sistemas no
lineales de tiempo discreto se ha presentado gnKiiagh , (2002)El enfoque consiste en
describir el efecto de las interconexiones entseslabsistemas, como perturbaciones que
actian sobre los modelos locales. Los valores @& gerturbaciones pueden obtenerse a
partir de las trayectorias de estado predichasagntitidas por los reguladores locales.

Luego, es desarrollado para determinar las pareaéas leyes de control distribuido, un
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enfoque min-max (minimizando la funcién objetivol geoblema de control predictivo

maximizando las perturbaciones del modelo) paradiedl minimo las funciones de costos
locales, bajo el peor caso de perturbaciones pdanitUna propiedad de factibilidad se ha
demostrado junto con la convergencia del algoritfe. cree que el método podria
desarrollarse de acuerdo con muchos resultadentesien lazo cerrado del MPC robusto,

véase por ejemplo, Lunze (1992).

Un algoritmo MPC no-cooperativo, no-iterativo y @atmente conectado con garantias de
estabilidad para sistemas no lineales de tiempadintan se ha presentado en Dunbar
(2007), donde la informacion se transmite solo eetris subsistemas de vecinds
propiedad de la estabilidad del método propuesubar (2007), en gran medida se basa
en el supuesto de que la dindmica de interacciomgsias entre los subsistemas son
limitadas y en una restriccion de coherencia inewen la formulacion del problema MPC,
forzando la entrada actual y las secuencias datilestara que no difieran demasiado de los
valores previstod.as pruebas de factibilidad y la estabilidad ssabaen técnicas descritas
en Michalska y Mayne (1993) y comparten muchassidem el algoritmo de lazo abierto
MPC robusto desarrollado en Limenal., 002).

En Mutambara y Durrant-Whyte, (2000) se presentaamirol para un robot movil (con
ruedas) basado en los métodos de estimacion ddoaditdribuido y algoritmos de control
de estado. En Vadigepalli y Doyle, (2003), son dascalgoritmos distribuidos en donde
la metodologia se utiliza en un procdsnchmark(reaccidén-separacion) de gran escala
industrial en un entorno de simulacion de compadtadiistribuida, mientras que una

extension de estas técnicas basadas en MPC siesaito en Mercangtdz y Doyle (2007).

Por ultimo, un algoritmo MPC parcialmente conectatwiterativo y no-cooperativo para
sistemas lineales en tiempo discreto se ha desamitdlessio y Bemporad (2007), donde
las condiciones para el analisis de la estabiladadsteriori son dadas también para el caso
de fallas en la comunicacion entre las unidadealdscde control. Notar que en este

trabajo, el desacoplo se supone que existe sétooddel controlador predictivo.
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A continuacion se presentan los principios basitdzados para enfrentar el problema de

estabilidad de un controlador distribuido en utesia de gran escala.

3.3.1 Estabilidad de los sistemas distribuidos.

En Venkat et al., (2005) se plantea la estabilidad de los sistemiagribdiidos.
Consideremos una planta compuesta pbr subsistemas, se definen los modelos

descentralizados, los modelos de interaccion ynlodelos compuestos:

Modelo descentralizaddado un modelo descentralizado (local), cad&msiatpuede ser

representado como un modelo lineal discreto inageian el tiempo, de la forma siguiente:

X (k+1)=Ax(KW+ Bu(R (3.31)
yi(k) =G x(R

en el cuak representa tiempo discreto, y se asume @aeCR™"*, B, OR"™,
C, OR**") es una realizacion para cada fay, y ) entrada-salida tal quéA ,B) es

estabilizable (A, ,G ) es detectable.

Modelos de interaccionConsiderando un subsistemaSe representa el efecto de un

sistema que interacciona con el subsistgr#a sobre un sistemiaa través de un modelo

lineal discreto invariante en el tiempo, de la farm

X (k+D)=Ax(KW+ Bu(k (3.32)

la ecuaciéon de salida para cada subsistema esii@ €stno

yi(k)=iq x(RK (3.33)
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(A ORY™, B ORY™, C,OR*™) es una realizacién para cada ;()ar, yi) entrada-

salida.

Modelos compuestos.La combinaciéon del modelo descentralizado y lasd@tos de

interaccion para cada subsistema para obtener wlelmoompuesto. El vector de estado

descentralizadog, se complementa con los estados que pudieran degivr los efectos

de todos los otros subsistemas.

Dado xTz[xiT,m X X T]denota el modelo compuesto de estados para el

subsistema. Por simplicidad de la notacion, representamasaelo compuesto para el

subsistemacomo

X (k+)= Ax(K+ Bp( B+ Wu k (3.34a)

j#

Yi(K) =G x(R (3.34b)

enelcualC =[G, G, .G, | ¥

A 0 0
A= A . B=|B | W=|B
0 0

i Al LE] ]

El modelo compuesto para la planta entera puedibiese como
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\ ),
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B,

(k)

X1 ]

(3.35)

en el cual A, OR™, B, OR™™, C.,,OR™" vy n=zi“:ln, m=zi“il m, y

n, = Z:\il n, . Se asume quéd,, B.,)es estabilizable yA.,,,C.,) es detectable.

Después de la identificacién de las interaccioigrsficativas desde los datos de operaciéon

de lazo cerrado, se espera que muchos de los t&rdeinteraccion sean cero. Para mas

detalles sobre el procedimiento de identificaciériako-cerrado para sistemas distribuidos

MPC consultar en Ravindgt al., (2006).

Para los controladores MPC basados en algoritnaepandientes (los cuales minimizan

un indice de comportamiento local) o para los @atores MPC basados en algoritmos de

cooperacion (donde cada controlador se minimiza fum&ion de coste global), una

iteracion y el intercambio de variables entre lassistemas se realiza durante un tiempo de

muestreo. Denotamos este namero de la iteracioro gorha funcion de costos para el

controlador MPC basado en algoritmos no-cooperatsedefine como
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A (R 00,570 K(B) =Y LXY B (1 ) (3.36)

con L (x, u)=%[xTQx+ d Rq con Q =20, R = 0,son matrices de peso simétrichi

namero de pasos en la preedicién. Para cada serhsaiske iteracionp, la trayectoria de

estado-entrada éptim{xxp(k),qp(k)) es obtenida como la solucién del problema de

optimizacién, definido como

?1(i): MPC basado en algoritmos no-cooperativos

omin @ (X7 0,47 (k) x(K) (3.37)
sujeto a
X"(k+1)= Ax (R+ B ( B+ W, 8" ( k (3.38)
u” k OX,
% (K) = %(K
en donde
XK= P(kD)T, 10 (k+2)T -, (ke NDT]
GP(R" =[ P(k+D)T, WPkt 2)T -, WPk NDT] (3.39)

ademasx (k) representa la estimacion actual del modelo de estachpuesto. Notar, que

la secuencia de estados para el sisterda(k) , es optimizada para producir sus valores en

la iteracidnp, pero las otras entradas de los subsistemas nadoalizadas durante la
optimizacién; ellas permanecen en la iterageéh La funcion objetivo para el sistermas

Unica.

Cada MPC basado en algoritmos no-cooperativossrira@ la informacién actual de la

trayectoria de entrada-estado a todos los subsst®&4®C interconectados.
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Los controladores que compiten no tienen conocitnide las otras funciones de costos y
de utilidad. Desde una perspectiva de teoria dgopjeel equilibrio de esta estrategia, si
existe, se llama un equilibrio sin cooperacion vildario de Nash. Los objetivos de control
de cada subsistema MPC estan frecuentemente etictmordon los objetivos de los
controladores de los otros subsistemas que infenacSe demostré que el equilibrio Nash

es por lo general subéptimo en el sentido de P&Baiben, 1998).

El mejor rendimiento alcanzable por los controladmse caracteriza por un camino optimo
Pareto, que representa el conjuntdrdde-offOptimo entre sus objetivos y los objetivos de

la competencia, por lo que entran en conflicto.
Geometria del MPC basado en algoritmos no-cooperats

A continuacién se ilustra un posible escenario ppdria surgir bajo el controlador MPC
basado en algoritmos no-cooperativos (Vergtadl., 2005). En este cas®, ()] denota la
funcién de costos del subsistema obtenida por itairgcion de los estados desde la

= —

funcién de costosr/((xp,q”; x)usando las ecuaciones (3.34) del modelo compugsto (

detalles en ecuacion (3.41)). El equilibrio de NasHa solucion Pareto Optima se
representan pon y p respectivamente. Por simplicidad se consideraarizdnte de un
paso. El equilibrio de Nash representadomes el punto de interseccion de las curvas de
reaccion de las dos funciones de costo. El camitiondé Pareto es el lugar de las entradas

(u,u,) obtenido por la minimizacién de la suma ponderad®, +w,®, para cada
Osw,w,<1 w+w,=0 Si (a)lwz) =(1,0), la solucion Pareto Optima es el punfoy si

(@, @) =(0,1), la polucién Pareto 6ptima es el pubto
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Figura 3.5: Existe un equilibrio de Nash estabéssta cerca de la solucidn Pareto éptima. Las itaras

basadas en algoritmos no-cooperativos convergequadibrio de Nash. (Venkatt al., (2005)).

La Figura 3.5 ilustra el mejor de los casos pamdstrategias basadas en algoritmos
independientes puros. El equilibrio de Naisée encuentra cerca de la solucion Optima de
Paretop. El rectangulo interno en la Figura 3.5 represtagaestricciones em y u,. En el
inicio u; y Up encuentra en el punto 0, en la primera iteraciotadestrategia basada en
algoritmos independientes, los valoresugde u, se mueven al punto 1. Asi sucesivamente
la secuencia de iteraciones basadas en la comigrnicamnverge al puntol. En este caso,

el equilibrio de Nash es estable, es decir, sise¢ma se desplaza del pumtda secuencia

de iteraciones basadas en la estrategia basadgaiinaos no-cooperativos conduce el
sistema de nuevo al purmio El sistema de lazo cerrado es probable que spartem bien

en este caso.
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Figura 3.6: Existe un equilibrio de Nash establ®p® esta cerca de la solucién Pareto éptima. Las

iteraciones basadas en algoritmos no-cooperate&vategan del 6ptimo (Venkat al., (2005)).

En la Figura 3.6, los valores iniciales de las adds se encuentran cerca de la solucion
Pareto 6ptima (puntB). Sin embargo, en el puntode equilibrio de Nash para este sistema
no esta cerca del punBy por lo tanto, la estrategia basada en algoritnmesooperativos
conduce al sistema lejos de la solucion ParetondptA pesar de que el equilibrio de Nash
es estable, la solucion obtenida en la convergdragan utilizando la estrategia basada en
algoritmos no-cooperativos, esta lejos de ser @otiEn consecuencia, un equilibrio de

Nash estable no implica necesariamente la estalliadazo cerrado.

Para los sistemas fuertemente acoplados, el equitile Nash no puede estar cerca de la
solucion optima de Pareto. En algunas situacidasgstrategias basadas en algoritmos no-
cooperativos, no convergen hacia el equilibrio desiN De hecho, es posible construir
ejemplos sencillos donde un controlador MPC basaloalgoritmos no-cooperativos,
conduce a la inestabilidad de lazo cerrado. Laatgjia de control MPC basada en
algoritmos no-cooperativos es por lo tanto, uneatsgia no fiable para el control de todo
el sistemgVenkatet al., 2005). La falta de fiabilidad de la formulacién MPasada en
algoritmos no-cooperativos, como una estrategiaaterol de todo el sistema, motiva la

necesidad de un enfoque alternativo.
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Estrategia MPC basado en algoritmos cooperativos

Es necesario modificar las funciones objetivo declontroladores de los subsistemas con el

fin de proporcionar un medio para la cooperacidmeelos controladores (Venkat al.,
2005). Reemplazando el objetigopor uno que mide el impacto en todo el sistemkasle
acciones locales de control. En este caso, muchmsivws adecuados son posibles. Se
selecciona el caso mas simple como el objetivo rgénde la planta, que es una

combinacion convexa de los objetivos de los sudrsias individuales.
M
P=> g >0, w=1 (3.40)
i i=1

En situaciones practicas, el intervalo de muestetgroceso puede ser insuficiente para el
tiempo de computo requerido en la convergenciardalgoritmo iterativo basado en la
cooperacion. En tales situaciones, el algoritmo MiR€ribuido basado en algoritmos
cooperativos tiene que ser terminado antes denlaecgencia de las trayectorias de estado-
entrada (es decir, cuando se acabe el tiempo)ltinaaltrayectoria calculada de la entrada
se utiliza para llegar a una ley de control adeguBara permitir la detencién en un punto
intermedio, todas las iteraciones generadas paigeritmo MPC distribuido en toda la
planta deben ser factibles, y el controlador rastét debe ser de lazo cerrado estable. Por
factibilidad del control de la planta completa, neos decir que la secuencia de estado-

entradd %, [} satisface las restricciones del modelo impuestascpda subsistema. Para

garantizar la factibilidad del control de la plantanpleta, en las iteraciones intermedias, se

elimina los estadost desde cada uno de los problemas de optimizacifimanto el
conjunto de ecuaciones del modelo compuesto (emua(3.34)). Posteriormente, la

funcién de costosgq(x g ;>|<(k)) puede ser rescrita como una funcién de las tragiast

de entrada de todos los subsistemas interactuantes,el estado del subsistema inicial

X (k) como un parametro, es decir,

@(%.0:x(0) =@ (U 4o W ] X(B) (3.41)
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para cada subsistemiala trayectoria de entrada éptimg® es obtenida como solucién

factible del problema de optimizacibn generado fmrestrategia de control MPC

distribuido basado en algoritmos cooperativos,nigd como,

P,(i): Factible MPC basado en algoritmos cooperativos

u P (K)yOarg(g i)

S min Yo, ([0 00 e 0 ix (9 (3.42)
sujeto a
u kOR
X (K) =% (K (343)
en donde
GP(R)" = P(k+D)T, WPkt 2)T -, 1P (ke NDT] (3.44)

La funcion & i se puede obtener a partir de una ardua manipuldeidmodelo compuesto
(ecuacion (3.41)) presentado anteriormente. Recapuag, la secuencia de estados para el
sistema, es’(k), es optimizada para producir sus valores enHadténp.

Se puede demostrar que las iteraciones mediadereyaglas por este MPC basado en
algoritmos de cooperacion son factibles y la leydntrol de realimentacion de estado del

algoritmo MPC basado en estas iteraciones mediadm@stable. Para ver los detalles de

las demostraciones ver Venlatal., (2005).

En el siguiente apartado se introducen los cordooks jerarquicos, un nivel superior de

complejidad en relacion a los controladores anddiza
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3.4. Control jerarquico

3.4.1. Control jerarquico de una capa

Una alternativa a los sistemas de control distdbulescritas en la seccion anterior consiste
en considerar un segundo nivel jerarquico en laesira de control, como se presenta en
la Figura 3.7, para el ejemplo sencillo ya consideren las secciones anteriores. En estos
dos niveles de estructura, un algoritmo en un reuglerior coordina las acciones de los

controladores locales situados en un nivel infeyidisefiados posiblemente con MPC.

El disefio del coordinador ha sido ampliamentedistio en los dltimos cuarenta afios
(Scattolini, 2009). La idea basica es describisisiema general bajo control, compuesto
por una serie de subsistemas vinculados a travafgdeos variables de interconexion, es
decir, las entradas de un subsistema dado soalldasso los estados de otro. La solucion

debe sequir los siguientes pasos:

1. Para cualquier subsistema un problema de optindimage resuelve con un MPC,
minimizando una adecuada funcién de costo locab begtricciones locales de
estado, de entrada y de salida. Si las soluciamesels calculadas satisfacen las
restricciones impuestas por las variables de iotExion, es decir, si existe una
coherencia entre los valores de las variables ticinexion calculadas por los

controladores locales, el procedimiento ha conoluid

2. Ahora si no hay coherencia, se debe resolver ublgm@ de optimizacion global
del sistema, el cual incluye como restriccionesmaosicion de coherencia (las
soluciones locales deben satisfacen las restriesionpuestas por las variables de
interconexién). La solucién se logra por mediordétodo de los multiplicadores de
Lagrange, asumiendo como dadas las variables @elogstle entrada y salida

definidas por los reguladores locales.
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3. Las variables de interconexion Optimas y cohereol@enidasson enviadas a los
optimizadores locales de bajo nivel, y vuelvenlauar las trayectorias éptimas de
las variables estado, de entrada y salida a |m ldej horizonte de prediccidon
consideradolLas iteraciones se detienen cuando las variablda d#@erconexion
satisfacen las condiciones necesarias de coheré&st@procedimiento conceptual
iterativo debe ser especializado para garantizamosuergencia, asi como algunas

propiedades de la solucion final resultante.

Sistema
soluciones locales
] Controlador | U1 | Subsistema
| ] Rl Sl yl
v r
- : : f 7y
Coordinador | , X1 Xo
* T \ 4 |
| ===~==" Controlador | Y2 Subsistema y
2
: ___________ R> S

Figura 3.7: Control jerarquico para coordinar wstesna de dos entradasg,(l;) y dos salidasyg,y»)
(Scattolini, 2009).

En el contexto del MPC, los esquemas de coordingmaba sistemas de tiempo discreto se
han descrito en Negenboret al., (2007), donde se consideran también diferentes
protocolos de comunicacion entre los reguladorealés. Los algoritmos propuestos se han
utilizado para el control de redes de transpoxe&)a en Negenborat al., (2002), y para
sistemas de potencia en Negenbai al., (2008). Otras dos estructuras de capas
desarrolladas con argumentos similares se hanmeetseen Katebi y Johnson, (1997), que

también describe una estructura de dos nivelesgaabara la estimacion de estado.
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Por ultimo, cabe sefalar que estructuras simildjesarquicas) de dos niveles es
ampliamente utilizado en corrientes intensisimasimdestigacion en ciencias de la
computaciéon o inteligencia artificial relacionadam los llamados "agentes autbnomos".
Donde los agentes son entidades inteligentes, @guies en términos computacionales a
un proceso del sistema operativo, que existen aeletcierto contexto o ambiente, y que se
pueden comunicar a través de un mecanismo de coauidm inter-proceso, usualmente un
sistema de red, utilizando protocolos de comunica¢Panaitet al, 2005). Ahora su uso
en control basicamente, consisten en un numergeletes (programas computacionales)
que deben decidir sus acciones a través de un Cralgw”, hasta lograr a un consenso
sobre sus acciones. Las ideas detras de este endegan especializado al problema de
disefio de control como en Tatataal., (2007).

3.4.2. Control jerarquico de los sistemas de multlps capas

En sistemas de multiples capas jerarquicas, laaa control se realiza por una serie de
controladores que trabajan a escalas de tiemprediés. Esto puede ser Gtil por lo menos
en dos casos: cuando el proceso global bajo cosgr@aracteriza por comportamientos
dindmicos diferentes, es decir, por una dinamiocgéale una rapida, o en el caso de la
optimizaciéon completa de la planta, cuando los ritlgos de optimizacion y control

trabajan a diferentes velocidades de célculo, tantos objetivos a optimizar como en la

aplicacion de las acciones de control realmentibfas.

3.4.3. Control jerarquico de sistemas de escalas tiempo multiples

Muchos sistemas se caracterizan por dinamicasnutante separables, lentas y rapidas,
véase por ejemplo, dos ejemplos industriales inaptet sobre una depuradora de aguas
residuales. Brdyst al.,(2008) y un problema de control de un invernader®@n Henten

y Bontsema, (2009). En estos casos, el esquemanticse puede llevar a cabo en dos
escalas de tiempo diferentes. Un controlador qtigaaen frecuencias bajas calcula ambas

acciones de control de las variables manipulagsglie tienen un efecto de largo plazo
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sobre la planta, es decir, variables de contesitd’ (u_ ) Y los valores de referencia de

variables de contrordpidas' (de alta frecuencia), estados y sali@g;spido, X:Z; o erp ido)_

Un segundo regulador toma estos valores de referecemo entradas y calcula

las variables de controfdpidas” u, . resolviendo un problema de seguimiento en alta

rapida

velocidad. Un esquema conceptual de esta arquitepara dos niveles se presenta en la

Figura 3.8.
Variables
de salida
Uero lenta
v Ui Sistema
lento |- Controlador de Controlador de | ™™
baja frecuencia ure alta frecuencia g
Y [f) Variables
X,rg o de salida
P rapita

ref
yrépido

Figura 3.8: Control de sistema con dinamica lerma@pjda (Scattolini, 2009).

Sistemas de dos distintas escalas de tiempo soanadn denominados como sistemas
singularmente perturbados, y han sido ampliamesttedados en el pasado. Sin embargo,
en el contexto de la MPC, aun faltan métodos s#tieos de disefio con propiedades
garantizadas y solo hay soluciones ad-hoc sobumadgproblemas industriales especificos.
En el desarrollo de nuevos algoritmos para esstersas, se puede aprovechar los métodos
MPC de multi-velocidades de procesamiento desadollen Scattolini y Schiavoni,
(1995). Sin embargo, en estos documentos, la meraranulti-velocidad del problema
generalmente se debe al muestreo de salida o loanisenos utilizados en la actualizacion

de la entrada.

3.4.4. Control de sistemas con estructura jerarquada

Muchos de los sistemas industriales, econdmicoscml$gicos se pueden describir por
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una estructura jerarquizada. La capa mas alta pdegquia corresponde a un sistema con
una dindmica lenta (Magdi, 1977). Este sistema @user controlado observando su
comportamiento en una escala amplia de tiempos estradas de control calculadas deben
ser efectivamente provistas por subsistemas ulscadaapas de menor jerarquia, que se
caracterizan por dindmicas mas veloces. A su \&as esubsistemas deben ser controlados
a una velocidad mas alta y se pueden colocar ercape intermedia de la jerarquia. Un
ejemplo de una estructura de tres capas se indilzaFegura 3.9.

Administrador
de la planta

accion de control + + accion de control

requerida s : | proveida
Unidad 1 Unidad 2
N
A 4 : A 4 : v | v
Sub Sub Sub Sub
unidad unidad unidad unidad
11 1.2 2.1 2.2

Figura 3.9: Estructura jerarquica de un sistemaegecapas (Scattolini, 2009).

De hecho, en estas estructuras el controlador ancapa mayor calcula sus entradas de
control, las cuales son las sefiales de refereacéla capa inmediatamente inferior. Como
ejemplo, considere un vehiculo hibrido con dos gemtwes de torque, un motor de
combustion interna y un motor eléctrico (Zhang y,L2010). En el nivel superior, un
controlador debe calcular el torque que debe esagirlos motores con el fin de satisfacer
los esfuerzos necesarios y optimizar la gestion lde energia (produccion vy
almacenamiento) del sistema. A nivel de motorespal requerido debe ser siempre

entregado en el tiempo prescrito y bajo las restmes operacionales correspondientes.

En estas estructuras jerarquicas, a menudo esanecésansmitir alguna informacion

adicional de abajo hacia arriba, a fin de garantize las referencias calculadas en la capa
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superior sean factibles con respecto a las din&mjigastricciones de la capa inferior, asi
como considerar la presencia de perturbacionesaqgtimn en la capa inferior. Por otra
parte, los controladores de los subsistemas depa inferior deben garantizar la solucién
de los problemas de seguimiento correspondienteunonivel adecuado de precision, de
modo que el desfase entre lo que es requerido ponivel mas alto y lo que es
proporcionada por el nivel inferior no destruyaualgs propiedades fundamentales, tales
como la estabilidad y rendimiento.

Desde el punto de vista de la ingenieria de canteolestructura de mdultiples capas
jerarquicas corresponde a un clasico controladalimentado en cascada, como en el
ejemplo, de la Figura 3.10, donde de nuevo se dersiuna estructura de tres capas y los
lazos internos corresponden a las dinamicas madasgpnientras que los lazos externos
corresponden con controladores del sistema enpla iwes alta (Kolmanovsky, 1996). En
los sistemas de control industrial, la dinAmica mdgida suele ser asociada a los
actuadores, mientras que las dindmicas mas leetgilben el proceso bajo control. Un
disefio de sistemas de control en cascada es Heatentente de acuerdo con un principio
de desacople de frecuencia: las dinamicas de Z0s lde realimentacion son tan diferentes
gue en el proyecto de un controlador para un bdati®, se puede hacer la suposiciéon de
que todos los demas bucles permanecen en estaoratio. Por otra parte, no hay
informacion transmitida desde el interior a los lbsicexteriores (lineas de puntos en la
Figura 3.9), por lo que toda la capa no es contxida la posibilidad de que las capas
inferiores puedan cumplir sus exigencias. En l& fés disefio, los lazos internos son a
menudo cerrados con los controladores estdndd@iB]-mientras que un controlador MPC

se utiliza para disefar el algoritmo de controhparsistema mas lento.
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+ + l + + || | |
Control Control Control Sistema Sistema Sistema
—»| de nivel (»| de nivel »| de nivel | de nivel de nivel de nivel
alto medio bajo medio medio medio
A A f

Figura 3.10: Estructura de control de tres capasaesoada (Scattolini, 2009).

Cuando no se puede suponer el principio de desacdepfrecuencia, o también cuando el
control de los subsistemas en las capas inferideela jerarquia requiere un disefio mas
cuidadoso, un controlador MPC puede ser utilizadowalquier capa, con la clara ventaja
de poder considerar las correspondientes restneside entrada, estado y salida. Aunque
esta posibilidad tiene muchas ventajas potenciagisten pocos trabajos que lo han
explotado a fondo. En particular, en Scattolini glaberi, (2007) se utilizan modelos
lineales para describir los sistemas de cada cdpainformacién se transmite de abajo
hacia arriba para relajar los requerimientos decdpa superior cuando se produce
infactibilidad de la capa inferior. Sistemas liresake analizan en Scattolgti al., (2008),
mientras que se ocupa del problema de seguimiemtta e&apa mas alta para plantas
descritas por modelos de Wiener. En todos estbsjuos, los controladores en cualquier
capa estan disefiados de forma independiente mmdoria algoritmos MPC robusto, de
modo que la fase de disefio resulta ser completandéstdciadas aun cuando el principio de

desacoplo de frecuencia no se mantenga.

3.4.5. Aplicacion del control jerarquico en la optinizacién de la planta

completa

Una importante aplicacion del control jerarquicopasa controlar toda la planta. En la
industria de procesos es comun disefiar el congokrgl del sistema de acuerdo a la
estructura jerarquica como la que se muestra Eiglaa. 3.11, (Qin y Badgwell, 2003). En

la capa superior, la optimizacién en tiempo realRQ) se realiza para calcular las
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condiciones de funcionamiento 6ptimo con respectm dndice de comportamiento que
supone un criterio econdmico. En esta etapa, Beautin modelo fisico estatico no lineal
del sistema. En la capa inferior se utiliza un nmdmeal dindmico simple del mismo
sistema, a menudo derivados por medio de algorittkeoglentificacion, para disefiar un
controlador MPC, garantizando que los valores ohgst transmitidos desde la capa
superior se alcancen. También en este caso, dl m&e bajo puede transmitir de abajo

hacia arriba informacion sobre las restriccionesngndimiento.

Optimizador en
tiempo real (OTR)

v

-
|

|

|

|

|

I 4

' Control
T * dinamico (MPC)
|

|

|

|

|

|

perturbaciones A

—&—> Planta | E—

Figura 3.11: Estructura jerarquica para el contrmbtimizacion de una planta completa (Scattof609).

Tomar en cuenta que, aunque el enfoque anterimuggopular en control de procesos, en
otros contextos, como en gestion de sistemas fieoti@éreo se considera, de algin modo
un punto de vista dual (Pappetsal.,2000). En estos casos, en el nivel superior unetood
mas simple y mas abstracto se considera para jprefleomportamiento a largo plazo del
sistema y optimizar una funcién de costos dadaremarizonte de tiempden el nivel
inferior, un modelo mas preciso se utiliza paracwal las acciones de control actual
mirando un horizonte de tiempo mas corto. En eltrobrde procesos basados en la
estructura de multiples capas de la Figura 3.1@isglfio del modulo de OTR juega un
papel fundamental. De hecho, incluso cuando se é&asm modelo estatico del proceso,
algunos importantes problemas deben ser considerddlo primer lugar, el modelo
adoptado tiene que ser periddicamente actualizad@mp{ado) por medio de algun tipo de

procedimiento de reconciliacion para abordar lasmitantes condiciones de
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funcionamiento debido a perturbaciones lentas. égursdo lugar, debe garantizarse la
coherencia entre el modelo utilizado en la faselidefio en la capa superior y el modelo
utilizado en la capa mas baja para la aplicaciol€MFip y Liu, 2004). En tercer lugar, el
objetivo de optimizacion de estado estacionaricedsdr exacto, para garantizar que las
referencias de entrada y salida en estado estaiciaadculadas por el OTR sean factibles y
lo mas cerca posible del deseaskt-point para resolver este problema de factibilidad
(Rawlings y Stewart (2008)). Muchos documentossda publicados en la literatura MPC
trabajando con la estructura jerarquica de la Rkigsull, entre ellos, uno reciente e
interesante estudio sobre el tema se presentatgw$ki (2008), donde se estudia el lugar,
el rol y la interaccibn mutua de los algoritmosadatrol avanzado y la optimizacion en
linea de losset-pointde las estructuras de control. También en En(d07), se hace un
estudio a través de una discusion sobre los meriiostaciones y aspecto de
implementacion del OTR. Un procedimiento OTR basadoun modelo dinamico del
proceso se describe en Kadah al., (2003). Un intento de mezclar las dos capas
jerarquicas de la Figura 3.11, es decir, para iateg optimizacion de estado estacionario
(no lineal) y de control MPC (lineal) se describre Zaninet al., (2002). El calculo del
objetivo de estado estacionario para el conjuntacatgroladores MPC locales ha sido
considerado en Chergt al., (2008) mediante la adopcién de un enfoque basadia e
coordinaciéon y similar a uno tratado en Seccién Bikntras que un coordinador de alto
nivel maximiza el rendimiento de la planta basaolore la informacion proporcionada por

los controladores MPC locales de bajo nivel dessin Askeet al., (2008).

roT T T ]
\ R i
objetivos de CO:’]U(?&dOI yref Cor,ltr%lador Y y
alto nivel “lento” “rapido”
" (Modelo de [ (Modelo de » Planta e—»
plantas;) | " plantaS,)

Figura 3.12: Estructura de control jerarquico pareontrol y la optimizacion de la planta completa
(Scattolini, 2009).
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A pesar de la gran cantidad de resultados del GERgree que existe todavia mucho
trabajo por hacer para extender muchos resultagdscos (estabilidad, rendimiento,
robustez) disponibles hoy en dia para la impleno&gmaMPC estandar considerado en la

estructura jerarquica ( Mayme al.,2000).

Optimizador en
tiempo real (OTR)

L]

Control
> dinamico (MPC)

A

-——>

perturbaciones

A 4

Control basico
(PI1-PID)

>

A

+__
1:,__

——n Planta >

Figura 3.13: Una represtacion popular del contoohgleto de una planta (Scattolini, 2009).

Cabe sefialar que el esquema conceptual de la Figlitase puede presentar de forma
equivalente y mas “orientada al control” como sespnta en la Figura 3.12, donde una
estructura de dos capas es considerada y cadatti@gsun modelo diferente de plan@, (

y &) en el disefio del correspondiente regulador segundo lugar, cabe sefalar que la
clasificacién conceptual adoptada aqui, que digsgrentre los esquemas de las Figuras 3.8
y 3.10 no siempre esta claro en la literatura ta&cnbe hecho, un esquema popular es la
que aparece en la Figura 3.13, donde los contniad®I-PID) estan en la capa de control
méas baja de los actuadores, de manera que hafsmenma a los modelos de los
actuadores (como en la seccion 3.5.1), mientrascgneeptualmente, los dos niveles mas
altos hacen referencia al problema de optimizad@®toda la planta que se describe en esta

subseccion.
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3.5. Control coordinado de sistemas independientes

Hasta ahora, se han considerado sistemas de grala édsrmados por subsistemas que
interactdan. Otro escenario importante esté ratacia con el problema de la coordinacién
de una serie de sistemas desconectados (agentesjletpen cooperar para lograr un
objetivo determinado, es decir, para minimizar glotente una funcion de costos sujeta a
las restricciones de las interconexiones. Tambiéestos casos, en lugar de resolver un
problema unico de control centralizado, en prirgips posible resolver una serie de
problemas de optimizacion locales y coordinar asames locales de los agentes mediante
un intercambio adecuado de informacion. Es evidgateel disefio local, pero coordinado
del algoritmo de control comparte muchas caradieatscon el problema considerado en la
seccion 3.3 (controladores distribuidos), de mode kas clasificaciones detalladas en la

seccion 3.3 no se repetiran.

En el contexto del control MPC, la coordinacionla sistemas independientes no lineales
de tiempo discreto con retraso en la intercomurdoason considerados en Fraretoal.,
(2008), que también proporciona resultados detkbiislad obtenidos mediante el recurso
de la estabilidad entrada-estado. En Katebi y 3oh(E997), cualquier agente (un nodo de
un grafo) se describe como un sistema no lineéiedgo discreto el cual conoce el estado
de sus vecinos sin retardo. Los pesos de los mdiealesempefio locales del estado y las
entradas de los vecinos y los valores futuros dedrol local se calculan sobre el horizonte
considerado para predecir el transciente del edtadd. La estabilidad se logra con una
restriccion terminal, como es habitual en los MP&,Mayne et al., (2000). La satisfaccion
de las restricciones esta garantizada por unda@étr contraida, procedimiento similar al
ya utilizado en Limoret al., (2002); la factibilidad y la convergencia estanagézadas. El
control de vehiculos cada uno con dinamica no-ideasegundo orden de tiempo continuo
independiente y funciones de costo para el acoplami han sido resuelto con el enfoque
de horizonte deslizante en Dunbar y Murray (2006)ntras que en Gu, (2008) un
problema similar (funciones de costos independsrde resuelve para un integrador doble

buscando una solucion del equilibrio de Nash.
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Mientras que en todos los enfoques mencionadosi@mente el objetivo final es
especificado en un inicio, y por lo general el puthe equilibrio que se logra se conoce con
anterioridad, en otra clase de problemas de cowtoldinado, los subsistemas deben
negociar en linea su resultado final partiendo deconocimiento parcial del sistema
general, por ejemplo, el estado de sus vecinogsEst llaman "problemas consenso” y
tienen aplicaciones potenciales, tales como praddede alineacion o la coordinacion de
redes de sensores. Entre el cada vez mayor nureepoliicaciones sobre este tema, es
posible recordar que el problema se ha formuladsyelto en Jadbabaseal., (2003) para
los sistemas descritos por un integrador unico, ntras que las contribuciones
fundamentales se han dado en Moreau, (2005). Ecomtlexto del MPC, resultados
preliminares han sido reportados en Johansson,6)2@0ientras que el problema del
consenso para la dinamica de integradores indiledug dobles, se ha resuelto con la

estabilizacion de los enfoques MPC presentado®earkTrecate, (2007).

3.6. Discusion

Se ha revisado una serie de arquitecturas parangéiot de sistemas de gran escala. Con
respecto a una amplia gama de aplicaciones indigstry las soluciones propuestas como
las distribuidas y las jerarquicas, muchos de loblpmas fundamentales ain no se han
resuelto. Entre ellos, los siguientes se considéeasuma importancia (Scattolini, 2009).

« Nuevos algoritmos con propiedades garantizadas

Muchas contribuciones teéricas son necesarias ¢sarrollar algoritmos eficientes
con propiedades garantizadas, tales como la edtby el rendimiento. En particular,
esto es cierto para los MPC descentralizados, domdg pocos resultados estan
disponibles, y para el disefio de reguladores jarédsg MPC para los sistemas de
multiples capas. Se cree que en todos los casasdeoados, podrian aprovechar los
resultados recientes sobre MPC robusto y propiedat#e pequefia ganancia. Sin
embargo, estos controladores conducen naturalnaergsultados muy conservadores,

con un rendimiento no es aceptable en el mundagdeglicaciones reales.
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« La seleccion de la estructura de control

Deben desarrollarse criterios para la selecci@cwata de la estructura de control
sobre la base de las mejoras relativas alcanzablediante el aumento de la
complejidad.Por ejemplo, es evidente que un controlador distti puede estabilizar
sistemas que no pueden ser estabilizados con wrokeaor descentralizado debido a la
presencia de modos fijos. Sin embargo, si la ditati puede ser proporcionada por
ambos sistemas, debe evaluarse ademas en térmenesndimiento si vale la pena
considerar una estructura mas compleja, que regus informacién que debe ser
transmitida entre las unidades de control locala dagunda cuestién se refiere a la
comparacion de los resultados proporcionados mocdmtroladores distribuidos (Ver
seccién 2) con respecto a la coordinacién que Senam con el enfoque jerarquico la

cual se describe en la Seccion 4.

« Estructuras de control reconfigurables y sistemidsitios.

En lo que respecta a las estructuras jerarquicassgulescriben en la Seccion 5.2, se
debe explorar la posibilidad de reconfigurar ekesig, por ejemplo, afiadiendo o
quitando los actuadores y sensores (contropdsg”and play, ver Knudsenet al.,
(2008)). Podria ser util tener en cuenta requisitoslesempefio con tiempos diferentes
y sistemas de control descritos por un modelo ddbriPor ejemplo, considere el
problema de la gestién 6ptima de la puesta en raatehuna planta termoeléctrica de
ciclo combinado. Durante esta fase, el control dafiguraciéon y control de los
objetivos suelen ser muy diferentes de las quessidera en condiciones normales de
funcionamiento. Un trabajo preliminar en contrafijguico para sistemas hibridos se
ha descrito en Lygeros (1996), donde los enfoquedigiivos sin embargo no se han
adoptado. Por ultimo, una mejor configuracion detd flexible puede hacer frente

con la exigencia de una alta tolerancia a fallos.

« Algoritmos de optimizaciéon
Muchos algoritmos de optimizacién se han desadollpara solucionar eficazmente

los problemas de minimizacién relacionados con BCMentralizado lineal y no lineal,
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véase, por ejemplo Biegler (2000). Por el contraim faltan métodos de optimizacion
para el MPC distribuido y jerarquico. Este es umponante punto critico donde se

espera mejoras significativas.

» Estimacion de estado distribuido

Los algoritmos de control distribuidos exigen esiilores de estado distribuido que
garanticen la convergencia asintética de los estddoales estimados. Resultados
preliminares se han divulgado por ejemplo en QBatber y Shamma (2005), donde
han sido consideradas las redes de sensores. Bargondesarrollos mas amplios son
requeridos para incluir el problema de la estidraale estado, el conocimiento del
ruido de las restricciones, las propiedades de exgewcia o propiedades globales de
observabilidad. Un enfoque predictivo se puede totambién para este problema
recurriendo a las ideas subyacentes bajo los ekti@s de horizonte maovil que se
describen en Michalska y Mayne, (1993).

« Particion del sistema.

En el disefio de un sistema de control descentdaligadistribuido (seccién 3.2 y 3.3),
el proceso bajo control debe ser particionado aripen subsistemas adecuadamente
definidos para reducir el acoplamiento dinamicacagilitar el disefio del control. En
algunos casos, tenieném cuenta el disefio del proceso, la particion ésralavéase
por ejemplo Rawlingst al.,(2008) donde se consideran las plantas quimicastrias
casos, la particién se puede hacer por medio dendisis de entrada-salida basado en
la matriz de ganancia relativa e indices relacioeadNiederlinsky, (1971), o en un
analisis de espacio de estado, véase por ejempitteriiark et al., (2002). La
descomposicion temporal y reduccion de modelokizadios para el disefio de sistemas
de control jerarquico se describen en la Seccibn/pesar de los muchos métodos
disponibles, se cree que los nuevos meétodos adepthdiisefio de sistemas de control
distribuido y jerarquico con MPC aun no se han deBado. En este sentido, algunos

resultados preliminares han sido reportados en épteayyar-Rodsari, (2003).
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« Sincronizacioén y protocolos de comunicacion

Cada vez que la estructura adoptada por el codboolaequiere un intercambio de

informacion entre los reguladores locales, en lanmi o en diferentes capas de un
estructura jerarquica, los resultados logrados ridgoe fuertemente de la implementacion
adoptada y protocolos de comunicacion (Negenbo@®7R Por otra parte, algunos

problemas fundamentales relacionados con estoxtaspdeben ser considerados, tales
como la baja frecuencia de transmisién o pérdidanttermacion. Para esto se puede

consultar Baillieul (2007) para un debate profusdbre estos aspectos.

La historia de MPC centralizada ha demostrado dg@riamos eficientes y confiables se
han desarrollado mucho antes que una teoria sééidaaya establecido, ver el trabajo
fundamental Mayneet al., (2000). Una evolucion similar se puede predecir MBC
distribuido y jerarquico. De hecho, muchos algoosmeficientes estan hoy en dia
disponibles, pero no hay resultados tedricos s®lidee carece parcialmente de una vision
unificadora. Luego, mucho trabajo se tiene que par desarrollar nuevas herramientas

y métodos

En los siguientes capitulos, se espera aplicao ejué corresponda, esta amplia teoria al
disefio de controladores de sistemas de gran eacala controlador de un sistema de

transporte publico con varias rutas.

En los capitulos siguientes se aplicara parte tiefeamalismo matematico para describir
las estructuras de control desarrolladas en eltwap®. En particular, considerando un
sistema de transporte publico como la unidon deamuato de subsistemas formados por
rutas individuales, se plantea un disefio de unra@laclor centralizado, un controlador
descentralizado y uno controlador distribuido paraistema. Finalmente, se desarrolla un
controlador jerarquico que administra inteligenteteeun conjunto de controladores

previamente disefiados para las rutas individuales.
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Capitulo IV

Sistemas de trasporte publico

4.1. Disefio de un sistema de transporte publico

El transporte de personas entre puntos distantesaleiudad requiere en la mayoria de los
casos de un medio de transporte motorizado. Léesnses de transporte son componentes
basicos en la estructura social, econémica y fisécan area urbana (Krishatal, 200Q.

En ciudades medianas y grandes, los sistemas deptmde publico juegan un rol
fundamental en la movilidad de las personas, tantwonas urbanas como suburbanas. Uno
de los mayores desafios de la planificacion delsfarte publico, consiste en asegurar un
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sistema operacional y econdmicamente eficientecusdiamente integrado al entorno
(Krishnaet al.,2000).

La planificacion de sistemas de transporte pul#Esujeto de interés en una amplia gama

de contextos:

* En realidades donde una porcion importante der@adda de transporte urbano es
satisfecha por el transporte publico. Por ejemgipla ciudades latinoamericanas,
aproximadamente un 50% de los viajes demandadoseatinados utilizando este

modo de transporte ( InterConsult, 1997).

* En realidades donde parte de la demanda cubiertael goansporte publico se ha
visto obligada a utilizar medios monetariamente oserostosos (bicicleta o

caminata, en casos donde es posible).

* En realidades donde el transporte publico ha permdidgresivamente participacion
en el sistema de transporte urbano, en beneficrnatis privados (automovil). Se
reconoce que en el largo plazo, los modos privamogntregan una solucion al
problema de transporte (Norambuena, 2003), dadeapacidad limitada de la

infraestructura con que es posible contar.
El término transporte publico se refiere al tramspde tipo comercial de personas. Es un
servicio de transporte urbano y suburbano de pasag que se accede mediante el pago
de una tarifa fijada y que se lleva a cabo coniges/regulares establecidos en recorridos,
horarios y puntos de acceso determinados (Grugtredr, 2002).

En los sistemas de transporte publico intervierenaattores (Gruttner et al., 2002):

Usuarios: Son todas aquellas personas que tiersasidades de transporte y que deben

utilizar tiempo y dinero para satisfacerlas. Tamlsé les denomina pasajeros.
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Operadores: Son aquellos que brindan a los usuarigsrvicio de transporte, proveyendo
para ello recursos econémicos como son los veldcal@ombustible, la mano de obra y el

mantenimiento. Se les denomina empresas de trdaspor

Adicionalmente se distinguen las autoridadesno entidad reguladora, responsable de
asegurar el servicio social del transporte a Idstéates de una ciudad. Esta regulacion se
ejerce a través de organismos gubernamentaleugoen ser intendencias municipales,
subsecretarias, ministerios, etc. El acto de regulaimplica establecer algunos
componentes del sistema, principalmente los trazalo los recorridos, valores de las
frecuencias y tarifas. Existen casos particulares edtructura administrativa de los

transportes publicos, en especial:
e Casos donde existe una liberalizacién del mercagldransporte publico. Los
operadores fijan los trazados de los recorridasfriecuencias y las tarifas. En este

caso las autoridades no juegan un rol relevanta planificacion de estos aspectos.

» Casos donde las autoridades poseen los recursa®parar los servicios. En este

caso no existen los operadores en la forma de sapprivadas.

» Por ultimo, existe un caso mixto, contextos regogaglor las autoridades que fijan
los trazados de los recorridos, las frecuenciaasytdrifas y los licitan entre los
operadores.

4.1.1. La planificacion de un sistema de transportgublico

La planificacion de un sistema de transporte pabse compone de tres grandes tareas
(Wirasinghe, 2003):

» Seleccién de tecnologiaGada tecnologia realiza el acto de transportsajpeos de

un punto a otro de una ciudad de formas diferentesnologias tipicamente

utilizadas son: bus, bus articulado, metro. Lacssd® de la mas adecuada (o de
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una combinacién de varias) debe tener en cuentaekcidad de operacion,
capacidad, asi como la compatibilidad con tecnakgnh uso, impacto ambiental, y

restricciones geograficas y econémicas.

« Estimacién de la demanddmplica conocer las necesidades de transporte de

pasajeros entre distintos puntos de la ciudad.

» Seleccién del mejor sistemadmplica la planificacion funcional del sistema, e

incluye tareas como la definicion de los trazadesla$ recorridos, su modo de
operacién, determinacién de la politica de despaehlos servicios, y ubicacién de

estaciones de transbordo y de garajes.
4.1.2. Seleccion del mejor sistema
En Ceder y Wilson (1986) se considera el procestedssiones involucrado en la seleccion
del mejor sistema, dividido en cinco etapas (doseldace referencia a buses en forma

genérica, pudiendo ser en la realidad otra teciajpg

1. Determinacién de los trazados de los recorrittoplica definir la estructura topoldgica

de cada recorrido, como una secuencia de calles.

2. Determinacion de las frecuencias. Implica defhiintervalo de tiempo entre salidas de

un bus efectuando un recorrido particular.

3. Determinacion de las tablas de horarios. Imptistablecer detalladamente los horarios

de salida y llegada de los buses efectuado unndietado recorrido.

4. Asignacion de buses a recorridos. Implica asigadlota de buses disponibles a la

realizacion de los diferentes servicios.
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5. Asignacion de choferes. Implica la asignacioh mlersonal a la operacion de los

diferentes servicios.

En Desaulniers y Hickman, (2003) se clasifican sssttapas segun el alcance de la

planificacién, como:

» Planificacién estratégica. Involucra decisioneargd plazo, etapa 1.

» Planificacién tactica. Implica la toma de decis®ren periodos de tiempo de

duracion media, etapas 2 y 3.

» Planificacién operacional. Involucra decisiones ga¢oman una vez por mes o por

dia, etapas 4 y 5.

En contextos regulados, las etapas 1 y 2 son tiginte ejecutadas por las autoridades,
eventualmente con participacién de los operaddras.etapas 3, 4 y 5 son ejecutadas
tipicamente por los operadores. La gestion dedosrsos (buses, personal) que determinan
los costos operacionales de los servicios de toatespublico, es por lo tanto tarea de las
empresas de transporte. Sin embargo las decisiomexlas a este nivel (etapas 3, 4 y 5)
estan condicionadas por las tomadas en el prine¢aipds 1y 2).

Con el objetivo de automatizar las tareas de asignale flota y personal, han surgido un
namero importante de métodos implementados enrhemngas de software, con exitosa
aplicaciéon (Wren, 2003). La mayoria de estos métoclnsisten en la resolucion de
modelos de optimizacidon combinatoria. La dificultdel la resolucion de estos modelos
radica en los tamafios de las instancias de lodgmnals; Desaulniers y Hickman, (2003)
reportan el caso de Nueva York, que emplea 1200f&aks para operar 4500 buses en 240

recorridos.

Los modelos de optimizacién utilizados en el cotttale las etapas 4 y 5 tienen en cuenta

los intereses de los operadores Unicamente. Lafipbnidn de las etapas 1 y 2 es

89



responsabilidad de las autoridades, quienes tianammision social de asegurar un buen
servicio a los usuarios, entendido como aquel queonfiable, accesible en tiempo y
espacio, seguro, rapido, confortable, y a un prexdonable (Wirasinghe, 2003). Dado que
el costo monetario para los usuarios del transpmitdico esta determinado fuertemente
por los costos operacionales, las autoridades dimem en cuenta tanto los objetivos de

los usuarios como de los operadores, que frecuenternson contrapuestos.

En contextos regulados por las autoridades, laiffacion estratégica del disefio
topologico de los recorridos y la determinacion lds frecuencias es tarea de los
planificadores de la agencia sobre la cual recda essponsabilidad (intendencia,
municipalidad, subsecretaria, ministerio). La taeadecisiones a este nivel debe evaluar
los costos economicos, pero también los costodiqmdi y sociales. El planificador
requeriria de la evaluacion cuantitativa de lasradttivas posibles, que son muchas y
dependen a su vez de un conjunto importante deblas. En la busqueda de buenas
soluciones para las etapas 1 y 2, generalmentsasel sentido comun y la experiencia del
planificador o conocedor del problema, eventualmenbn el apoyo de guias y
recomendaciones (Transportation Research Board3)2080 existen herramientas
matematicas y computacionales estandares adecdadapoyo a la toma de decisiones
para llevar a cabo esas tareas (Barra, 1999). destiebe principalmente a los siguientes

factores:

» Dificultad del modelado de las caracteristicasodesistemas.

* Complejidad de la informacion que deben manipuldisponer.

» Dificultad de adaptacion a las condiciones parsieg de cada caso.
La investigacion respecto a técnicas de optimizap#ra la determinacion de los trazados
de los recorridos y las frecuencias es escasa,opparacion a la existente para la

optimizacién de la gestién de buses y personatuamto a la aplicacién de estas técnicas,

existen pocas referencias que brindan datos peedisoBarra, (1999) se cita la aplicacion
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de técnicas de optimizacion de recorridos y freciasnen Estocolmo, Londres y Singapur,

con porcentajes de mejora entre el 10 y 20% endets operacionales, y variaciones del

1y 2% en los niveles de servicio.

La limitada atencion que ha recibido el problema afgimizacion de recorridos y

frecuencias se debe a dos factores principales:

Dificultad de predecir una mejora frente al esfoedte construccién y resolucion de
un modelo, y la recoleccion y procesamiento denfarimacién necesaria. Es
necesario también tener en cuenta el impacto qusac&n los usuarios la

realizacion de cambios en las estructuras de tusnidos.

Un sistema de transporte publico falla si no septamen cierto grado los objetivos
para los cuales fue disefiado. Sin embargo, a ddexele otros sistemas, hay tipos
de fallas de un sistema de transporte publico guson catastroéficas (insatisfaccion
de la demanda, alto costo, irregularidad, transpoein condiciones de
hacinamiento), dado que el sistema continla fulcida, cumpliendo con los

objetivos en algun grado (Wirasinghe, 2003).

Se observa que existen muchos casos de sistentendporte publico con estructuras de

recorridos historicas, que han sido modificadas uabmente para cumplir nuevos

requerimientos de demanda. Los cambios en el usoi@le por parte de los habitantes de

una ciudad hacen pensar en la necesidad de undetamgestructuracion de los trazados

de los recorridos en algin momento. Dicha reestracton requiere de herramientas que

permitan proponer y evaluar diferentes soluciones.

Bajo el contexto anterior, para operar un sistemarahsporte publico se debe establecer

como meta una relacion adecuada entre los modoscegos de transporte, a través de un

uso optimo de la tecnologia existente. Con el objlet alcanzar esta meta, en este trabajo

se plantea modelar un sistema de transporte puldee presente un comportamiento

razonablemente cercano a la realidad y que pedis&fiar e implementar estrategias de
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control avanzado, con el objetivo de llevar losdadores de servicio del sistema al punto

mas cercano del 6ptimo posible.

En la operacion diaria de buses, el movimientoodevehiculos es afectado por diferentes
condiciones inciertas al progresar el dia, talesxaccacongestion de trafico, retardos
inesperados, incertezas en la demanda de pasdjerapos irregulares de despacho de
vehiculos, accidentes, etc. Como se menciond, al mie planificacion, las variables
principales de disefio (esto es disefio de ruta,ftarda flota, capacidad de los buses y
frecuencia) se basan en valores medios de disinibes espaciales y temporales de
demanda de pasajeros Yy congestion de trafico sgbreierto periodo de operacién. A
pesar de seguir una planificacion previa, surggnersas operacionales ineficientes debido
a la inherente incertezas de las condiciones didrsa. En tiempo real la variabilidad del
tiempo de espera impacta considerablemente erwvell ae servicio en lo que se refiere al
tiempo de espera en los paraderos por los usuéB®saprecia que una determinada
frecuencia media (calculada por un periodo de dossahoras a un nivel agregado) entrega
grandes diferencias de tiempos de espera a niv@llate. El tipico fendmeno de
agrupamiento de busg¢bus bunchinges un ejemplo de como las condiciones dinamicas
pueden producir una alta variabilidad en tiempogsjgra entre buses, lo cual representa
un comportamiento indeseado del sistema, producigmnandes tiempo de espera de los

pasajeros.

Como un esfuerzo de reducir los efectos negatiedasl perturbaciones del servicio, se ha
hecho un significativo esfuerzo en desarrollaragstiias de control flexibles, dependiendo
de las especificas caracteristicas del problenrticElarmente interesante son las llamadas
estrategias de control en tiempo real que depeddda disponibilidad de informacion en
tiempo real de algun equipo electrénico instaladalkevehiculo tales como un contador
automatico de personaluytomatic Passenger CounteSPC) y un dispositivo localizador
automatico de vehiculosA@tomatic Vehicle LocatignAVL). Estas estrategias son
disefladas para permitir al operador reaccionamdg#@nente ante las perturbaciones del

sistema.
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En la literatura de control de transporte publioatiempo real, varios autores disefian sus
estrategias de control, basadas en una funciomivabjépica que implica la regularizacion
del tiempo de espera entre budssagdway. Esto es, minimizar el tiempo de espera total de
los usuarios, ya que éste es directamente propalcabheadway Como lo plantean Osuna
y Newell, (1972),

Para una secuencia de tiempos de partida cgn<t; el tiempo deheadwayes:

Hi =t -t_,.

Para una realizacion de valores aleatotis--,H,, entre los tiempos,y t,, suponiendo

que un pasajero arriba en algun tiempo aleatoridpumemente distribuido entrgy t, .

La probabilidad de llegar justo en klésimo headway H, es Hk/ZHi. El tiempo

i=1
esperado, para un pasajero que arribadges H, /2. Luego el tiempo esperado dado el

conjunto{ H,} es:

E{w/H, -, H} =+ (3.1)

: 1 : 2 2l — 2

L'ToEkZ;Hk =E{H} = E{H} (3.2)
N RLN _

mﬁ;Hi =E{H,} = E{H} (3.3)

luego, con probabilidad 1, la esperanza del tiedgespera de los pasajeros es:
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E{w/H,- H} - =} = E{ v} (3.4)

vag H
E{w = 2E{ H} ) 2E{ H} =12 = Ll_ E{r{H}gJ (85

De la ecuacién (3.1) se deduce que, la esperahzeemnpo de espera es siempre mayor a

la mitad del intervalo deeadwaycuando hay variabilidad en el intervalo de losglsus
1
E{w} 2> E{ H} (3.6)

La esperanza del tiempo de espera es igual a kEdrdiel intervalo déneadwaysélo si

var{ H} = 0, es decir, si los intervalos son uniformes. Lugggra minimizar el tiempo de

espera se necesita proveer un servicio que oparmiarvalos lo mas uniformes posibles.

En trabajos como los de Barnett (1974), Turnqui€80), Eberlein (1995), Eberlein
(2001), Hickman, (2001) y Sun y Hickman, (2004)édstrategia mas estudiada es el
holding, en la cual los vehiculos son retenidos en estasiespecificas por cierto tiempo.
En la mayoria de los casos orientada a manteriemgbo de espera entre sucesivos buses
cerca de un predefinido valor. Mas aun, para etrobwehicular con el efecto opuesto
(acelerar los buses en vez de retardarlos conmwleling), se encuentran estrategias tales
como elexpresingo stop-skippingdonde los buses pueden saltar algunos de lodgrag

predefinidos de acuerdo a la decision del operadaiempo real.
Tomando en cuenta los requerimientos tecnologiaos la implementacion de la estrategia

de control, Dessoukgt al., (2003) cuantifica los beneficios potenciales deagaacciones

de holding que dependen de la tecnologia de comunicaciéimeoag conteo de pasajeros,
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dependiendo s6lo de informacion local. Estos astalemuestran que la tecnologia es
relevante cuando el margen de tiempo es redudidmdo el tiempo de espera es grande, y

cuando hay pocos buses conectados al sistema.

En Eberlein (1995) se muestra que las estrategd®lding deberian reducir la varianza

del tiempo de espera de los pasajeros tanto comal@ medio del tiempo de espera y
tiempo de viaje. Con respectosabp-skippingKhoat y Bernard (2006) concluyen que esta
estrategia efectivamente deberia reducir el tiedgwiaje por pasajero en un vehiculo; sin
embargo el operador deberia ser muy cuidadoso eémcrementar el tiempo de espera de

los pasajeros saltados.

La estrategia dbolding ha sido estudiada por Barnett (1974), TurnquiBluyme (1980),
Eberlein (1995), Eberleiet al., (2001), Hickman (2001) y Sun y Hickman (2004). Una
interesante contribucion de Hickman (2001), el qualsenta un modelo estocastico del
holding para una estacion dada. El autor formula un probldenprogramacion cuadratica
convexo para una variable correspondiente al ldpsiiempo durante el cual los buses son
retenidos. Existen esfuerzos recientes para exphooaelos dénolding que cuente con la
locacién del vehiculo en tiempo real. (Eberleir93;%Eberlein et al., 2001; Hickman, 2001;
Sun y Hickman, 2004; Zolfgahet al., 2004). Eberlein (1995) y Eberlegt al., (1999,
2001) propusieron un problema de programacion étiadrbajo un esquema de horizonte
deslizante, considerando que la decisiorhdieling para un vehiculo especifico afecta la
operacién de un especifico conjunto de los vehécplecedentes. Los autores concluyen
que nos es necesario tener mas de dos o méas estacionholding sobre un recorrido.
Estas conclusiones son contradictorias con losltaes logrados por Sun y Hickman
(2004), quienes encontraron que muchas estaciaretedoder realizar una decision de
holding es una mejor practica que tener que elegir sol@regunas. La mayoria de estos
modelos son finalmente resueltos heuristicamert@de la complejidad matematica de
las formulaciones. Ademas, Zolfaghari (2004) dedléarun modelo de control matematico
conholdingpara una ruta especifica, usando la informaciola déicacion de los buses en
tiempo real. Los tiempos de espera se calculaasidiferencias de los tiempos de partida

de los buses, considerando cinco pasos adelant lpaflota entera de buses. Una
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estructura heuristica es desarrollada para sugararomplejidad de la solucion del
problema descrito. El problema de optimizaciéon esuelto por medio d&imulated
Annealing Finalmente mencionaremos una estrategiaaléing dinamico presentada por
Yu y Yang (2007), donde el tiempo telding en la parada siguiente es optimizado. En
este trabajo es desarrollado un modelo basado guima& de soporte vectorial (SVM), las
cuales a partir variables de entrada (como la ddende pasajeros, posicion de los buses,
etc.) se logra predecir los tiempos de partidébdslde la proxima parada. Mas aun, con el
objetivo de determinar el tiempo tielding 6ptimo, es desarrollada una funcion objetivo
para minimizar el costo de tiempo de usuario. Wor@imo genético es propuesto para
encontrar la solucion del problema de optimizacjdoencontrar el tiempo déolding
optimo.

La estrategia dstop-skippingcomo una estrategia en tiempo real ha sido estagiiar Lin

et al. (1995), Eberlein (1995), Eberleiet al, (1999), Fu y Liu (2003), Sun y Hickman
(2005). La idea es acelerar los buses para saltacienes (una 0 mas) para recuperar sus
horarios pre-planificados después de la ocurredeiain accidente o inesperado retardo.
Esto permite reducir el tiempo de espera totalodeplasajeros en las estaciones incluso
cuando se agregan los negativos efectos de logpdierde espera de los pasajeros que
fueron saltados. En general la decisionstiEp-skippingesta determinada antes que los
buses partan del terminal. A diferencia de Sun gkian (2005) quienes realizan la

decision de la accion de control una vez que elcubd esta en ruta.

Eberlein (1995) formula un modelo integrado el a@hprende acciones de control como
holding, deadheading/ expressingCortéset al., (2010) y Saezt al., (2012) disefiaron y
evaluaron una estrategia de control predictivo tgnebién integra dos estrategiaslfling

y stop-skipping para resolver un problema de transporte publicodemanda de pasajeros
incierta, obteniendo en linea la informacion dehportamiento del sistema. Similarmente
en Sun y Hickman, (2005), la decision dmp-skippingen su modelo es hecha en tiempo
real, lo cual hace su estructura de trabajo magtaldle y sensible a los retardos en tiempo

real.
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4.2. Sistema de transporte publico con transbordos

Con el fin de cumplir los objetivos propuestos stadesis, se plantea avanzar en la
generalizacion del sistema de transporte analiZasto. se logra considerando el estudio de

dos rutas de buses conectadas por una estaciéendbdrdo.

A continuacion, se presenta las consideraciongscgs mas comunes encontradas en la
literatura para resolver el problema de optimirarihdicadores de servicio en el estudio de

un sistema de trasporte publico con estacion dsltiado.

En algunas areas metropolitanas el transporte qmibthnvencional no puede proveer un
servicio directo debido a diferentes razones, camyser econémicamente conveniente o
tener densidades de demanda bajas. Luego es necgsar en algunos sistemas de
transporte publico se realicen transferencias dajeeos. De ahi que el desarrollo de algun
sistema coordinado puede reducir considerablenetniempo de viaje de los pasajeros,
que se traduce, para el caso donde existan transfas, en minimizar también la espera en

las estaciones de transbordo.

Diferentes investigaciones postulan diversas mandeaoptimizar las transferencias de

pasajeros para determinados sistemas de trangpdntieo.

Segun Ting y Schonfeld, (2005), el problema dertéoearios coordinados en una red de
transporte publico con trasbordo es la posibilidad los vehiculos no lleguen a la hora
estipulada debido a la demanda estocastica y ladiaiones de trafico, por lo que
establecer horarios de transferencia se torna ramplkicado. Luego es necesario incluir
factores de seguridad llamados “tiempmbacks, que corresponden a lapsos extras que
permanecen los buses en el paradero de transbayae reducen la probabilidad de perder
conexiones. La adicién de este tiemglack trae consigo costos de operacidon mayores,
ademas de retrasos innecesarios para algunos rpasdjece y Schonfeld, 1991).
Asimismo, los estudios de Désilets y Rousseau (199@ublicaciones de Bookbider y

Désilets (1992) establecen que estos horarios afesfarencia con tiemposlacks son
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inapropiados para redes de transporte grandes yraxsferencias descentralizadas, por lo
gue se puede concluir que es muy importante redhaasbordos en sistemas que cumplan
con determinadas caracteristicas. También Tinghpi&eld, (2005) establecen los tiempos
de transferencia para minimizar el costo total @eoperacion, optimizando tanto los

recorridos como los tiempatacks

En el trabajo de Bookbinder y Désilets, (1992)aseme dada la red de transporte publico
con transbordo y ademas se asume el horario deiceres fijo para cada linea. En este
tipo de esquemas hay basicamente dos maneras deirretl tiempo de espera para

transferencias. La primera es aumentando el nueherdouses y choferes requeridos para
operar estas rutas. La segunda alternativa eanaférencia coordinada, que incluye dos

posibilidades:

* Realizar una estrategia basada en viajes planeaa@s encontrarse en ciertos
puntos de transferencia, determinando periodosod&acto. También se incorpora
puntos focalegpara asegurar que los contactos ocurran inclusdgano de los
buses estd atrasado. Este método resulta inapoop@ara transbordos

descentralizados.

* Una estrategia que no considera encuentros engdettransferencia sino, que las
salidas del terminal sean organizadas bajo ladéeainimizar alguna funcion que
evalle la inconveniencia del transbordo. La gramaja de este método es que no
es necesario asegurar el contacto de los busesaldace que el nimero requerido
de buses no sea necesariamente afectado. Portdg ks puntos importantes a
considerar para la problematica del transbordo $pDefinir funcion objetivo que
refleje la inconveniencia del transbordo dado uraho. 2) Encontrar un algoritmo

que minimice esta funcion objetivo.
Tambien Lee y Schonfeld, (1991), desarrollan un etmdobre la base de establecer

tiempos Optimos de espera para los pasajeroslo&sipstos totales del sistema pueden ser
reducidos si se da un cierto tiempdatk” en los horarios de vehiculos, para disminuir la

98



probabilidad de perder conexiones. Estos tiengdasksson tiempos extras de espera de
los buses en los paraderos, si es que llegan datdwrario estipulado y los horarios de
transferencia son establecidos previamente. Seufamy se utilizan las funciones de costo
de transferencia para determinar el tiersfaek 6ptimo para estos sistemas simples, donde

las transferencias son entre una ruta de autobaa linea del tren.

En el trabajo de Lee y Schonfeld, (1991), un tramaecorrido con una frecuencia muy
baja en comparacion con otro recorrido de frec@entayor, posee una varianza de la
llegada casi nula, lo que implica que el pasaj&lorén espera mucho menos debido a la
alta frecuencia con que pasa su correspondient@dusansbordo, luego es conveniente
realizarslackssoélo en los tiempos de llegada de los buses. Eigirmodelo formulado
asume que los trenes llegan exactamente en elih@stipulado, mientras que los buses
llegan de acuerdo a posibles funciones de distidbu@iscreta, normal, etc.). EI segundo
modelo relaja la llegada de los trenes con unailalision de probabilidad cuya varianza es
mucho menor que la varianza de las llegadas deuless.

Para un enfoque estatico, la funcidén de costodipgociada con las transferencias incluye

tfres componentes:

» Costo de horarios retrasadb®lding)
» Conexiones perdidas de bus a tren.

» Conexiones perdidas de tren a bus.

Como se dijo anteriormente, dentro de los objetidesla modelacion, no se pretende
optimizar funciones de costos que incluyan gastosxplotacion u otros tipos de costos.
Respecto al tipo de modelo propuesto, una modelaegiatica es conveniente si las
distribuciones de llegada de los buses reflejaméate el comportamiento del sistema
real, pero si ocurre alguna perturbacion no conadde los horarios establecidos no logran

que el sistema se comporte de manera apropiada.
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Otra forma de abordar este problema es determinahtiempo 6ptimo déholding” en
estaciones de transferencia, es decir, estableciemd es el tiempo que debe esperar un
bus cuando existe transferencia, anticipandose lledada de pasajeros desde las otras

lineas de conexidn, como es el caso del trabagriddiedo por Hall y Dessouky, (2001).

Los tiempos deholding pueden ser optimizados basandose en la probabildéa
distribucion de las demoras en el horario. El gantiento de Hall y Dessousky, (2001)
difiere del trabajo realizado por Lee y Schonfilt§91) ya que estos ultimos optimizan
simultdneamente rutas y margenes de seguridaceepds en los que se producen las
conexiones, mientras que en Hall y Dessousky, (280Ib se optimizamolding tiempos

en vez de rutas. Sin embargo, también constituganodelacién estatica que para sistemas
muy variantes o con muchas perturbaciones no eesulecuada. Dado que un enfoque
estatico no es la mejor solucién a este problema,rnanera mas adecuada de abordar el

problema es mediante una modelacién dinamica.

Un interesante trabajo es el realizado por BooldiydDésilets, (1992) quienes establecen
una funcion de “desutilidad” que considera el tiempe los pasajeros deben esperar en las
estaciones de transferencia hasta que llega sxiéoné&s decir evalla la inconveniencia
de tiempos de viaje aleatorios, de una conexionrdeiaje de un punto F moviéndose

desde una linea alimentadorad_una recibidora g

El promedio de desutilidad mide la inconvenien®@auda transferencia. S&ael conjunto

de horariosT =(t,...,t, )de los tiempos de salida de cada ruta que pretéader

transferencia de pasajeros. Se definen las posiblesxiones que pueden ocurrir kel

{1,2,...,N}. Para cada conexiok Dy(T) es el promedio de desutilidad. Seael flujo de

transferencia, es decir, el nimero de pasajeroerdx la conexién. Por lo tanto, la

funcién a minimizar es:

C(T)=Y.n,D,(T) 37)
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donde hay que elegir el horafiqque minimice esta funcion.

Por un algoritmo recursivo de busqueda decrecienteC(T) se puede encontrar un T*

optimo.
4.3 Control dinamico de un sistema de transporte

En general los trabajos presentados implican laceba de tablas de frecuencias o tiempos
de headwaypara el sistema de transporte publico. Luegontntia es hacer cumplir con
las caracteristica de los itinerarios por instroiges directas a los conductores. En el trabajo
desarrollado por Yinghui y Xilin, (2010) se plantemm enfoque diferente al que
generalmente se utiliza en la solucion de un cbdebsistema de transporte. Este trabajo
hace uso del formalismo de la teoria de controsigeemas. Esto implica suponer que el

sistema de transporte se puede dividiMesubsistemas interrelacionados, donde para su

ésimo subsistema posee un vector de estqdk) de dimensiom; y un administrador de

servicios dado por el vector de contid] (k)de dimensionm, esto es que &-€simo

instante el vector de estado puede ser descrito por

X7 (k) ={ %,.(K, % (R, ... x (K} (3.8)

U (k) ={us(K), 4o (K. v (K} 3.9

donde la estructura de la ecuacion de estadivéidino subsistema de buses (puede ser una

ruta en particular) es:
X; (k+1)= A(K X(R+ B(R Y( B+ A kR k- W) (3.10)

con W (k) vector de ruido aleatoricR (K) es el vector de coordinacion entre los sistemas

dado por
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R(I9=2{0U (B+ G X(B) 311)

dondeD; y G; son matrices constantes, mientras @), B (k) y C (k) son matrices de

coeficientes variables del subsistem®&or lo tanto la estructura completa del sistema d

transporte es la siguiente
X(k+1)= A(K) X(R+ BB U B+ @ k Rk W) (3.12)

donde

uT(®) ={u; (.U ©)....u; ¢} (3.13)

son respectivamente la representacion del vectesi@delm-adimensional del sistema de

transporte publico, y el vector de contneadimensional, con

n=>n, m=>m (3.14)
podemos escribir

X; (k+1)= A(K X(K+ B(B U( b+ RZ, P U K+ & E G ke W) (3.15)

dados
O (k) ={ X[ (k... X (K, U7 (K)o, Uy (K (3.16)
0,(K)={C (WG, C(R Gus E(R B+ Ak, C( KB, (3.17)
C (0D G (KD, G (WD + B(R+ B B,....,,C(B,P} |
podemos expresar el sistema como
X;(t+1) =06, (k)@ (k) + W(K 18)
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donde©, (k) puede ser ajustado y escrito como el vector:
©,(k) ={©(K),8}(K),...a], (k} (3.19)
se tiene cada componente del estado coqi&) para el sistema de transportésimo

tenemos que
X (t+1)=8, (KoK +w (K conj=12,.n (3.20)

dondew; (k) es la correspondiente componente del ruido aleatori

Esta estructura permite realizar la identificaditentodos los parametros del sistema y asi
implementar un controlador del mismo con algunanit&c eficaz, por ejemplo, un
controlador descentralizado por realimentaciéndesta directamente utilizar el modelo
obtenido para un controlador predictivo descerzadid o distribuido. En particular, en esta
tesis no es posible utilizar los modelos desamobBadel sistema de transporte directamente
con el formalismo de la seccién 4.3, ya que sentémente no lineales (modelos basados
en sistemas hibridos, ver seccion 2.2). Sin embdacsimplicidad de la estructura
presentada (ecuaciones 3.8 a 3.20) permiten pautian control mas completo del sistema
de transporte publico donde poder analizar cafigtit’s basicas como estabilidad y

robustez, tarea que se dejara como trabajo futuro.
4.4. Simulador de un sistema de transporte publicde una ruta

La metodologia desarrollada en esta tesis es pinaglicada a un red simple,
correspondiendo a un corredor lineal de transpmit#ico que tipicamente cruza una gran
region urbana. El sistema puede ser representadongoruta circular de un solo sentido
(ver Figura 1 abajo), coN estaciones de buses equidistaigbuses corren a lo largo del
bucle, cada uno con una capacidad de transpoqeasigeros C. El corredor se supone que
es aislado del resto del trafico, y por lo tantopsede suponer una velocidad fija

mediav de los buses en cada tramo entre las paradas otmascAdemas, del nimero de

busesNy, la distancia total del corredor y la velocidadaiteulacion, podemos estimar el
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tiempo total del ciclo de los buses (para completariclo), que definen la frecuencia de
disefio que ofrecen a los usuarios. Se supone qopeehdor tiene la tecnologia para el
control de los buses en tiempo real. El paradess [ estacion terminal de buses de la ruta,

donde todos los pasajeros deben bajarse.

Paradero 3 Paradero 2

Paradero N1 Paradero 1

Paradero N

Figura 4.1: Representacion del sistema de trarespditilico.

El operador determina las variables de disefioéecia f y tamafioNb de la flota) con

base en la informacién histérica de la demandaawas$ de una matriz representativa de
demanda para cada periodo modelado. Un método m@seajo que incluye la prediccion
de la demanda futura (Cortég al., 2010; Saezet al.,, 2012) debe considerar esta
informacion (junto con los datos de demanda deajipara modelar el futuro la demanda
de pasajeros y afiadir la funcion de predicciénl edgimen de control. Como se menciona
en la seccién anterior, una de las principalesajasitde los métodos que aqui se propone es
la simplicidad, en el sentido de definir reglasosalpartir de la informacién de la posicion
de los buses, lo que significa que la demanda té disesctamente incorporada en el
modelo, pero si indirectamente a través de la ttayia de los buses y como cambia con la

evolucion del sistema en el tiempo.

Para llevar a cabo las investigacion propuestaarehiente de programacion Matlab se
implement6 inicialmente un simulador del sistemat@asporte publico con una ruta
cerrada 4000[m] con 10 paraderos y 6 buses. Emellador, el tiempo evoluciona en
términos de eventos, los cuales son definidos dosnstantes en que los buses arriban a
los paraderos. Para cada bus se confecciona uaadabdatos que acumula la informacion,

para todos los eventos ocurridos en el sistemadhtss recolectados son: los tiempos de
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ocurrencia de los eventos, posicion de bus entég oarga, velocidad, accion de control

aplicada al bus si corresponde y los destinos da pasajero que subid al bus. También
para cada paradero se confecciond una tabla gistraglgs eventos que en él acontecieron.
Se detalla en dicha tabla: el tiempo de llegadddslque ocasiond el evento en la parada,
el numero del bus, la carga inicial y final de paxses en la parada, el nimero de pasajeros
gue suben y los que bajan, las acciones de caplichda y el tiempo de salida del bus del

paradero. Por ultimo, a partir de consideraciatesomportamiento estadistico estandar
en un sistema de trasporte publico, se confecamon#ablas de demandas para cada
paradero, las que incluyen los tiempos de llegadaatla pasajero y su correspondiente

destino.

4.4.1. Intervalo de disefio

Para realizar un control eficiente sobre un sistefeatransporte, es necesario que la
topologia del sistema sea consistente, es dea@rlagoantidad de paraderos y de buses sea
la adecuada para satisfacer la demanda. Para deeran flota éptima se debe encontrar
un equilibrio entre la frecuencia de buses queapazde ofrecer el sistema y la demandada
por los usuarios. La demanda de servicio se obtiateulando la frecuencia de buses
minima que satisface la demanda maxima de pasajesos esto se necesita obtener el
flujo entre paraderos.

Para un dia cualquiera de servicio es posibletaonsina matriz Origen-Destino (Tabla
4.1).
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Tabla 4.1: Ejemplo matriz de origen-destino (OD)apHD paraderos.

DESTINO

Parl1 | Par2| Par3| Par4]| Par5] Par6 | Par 7| Par 8] Par 9 | Par 10

Par 1 0 0 11 8 14 10 0 0 0 0

Par 2 0 0 3 19 21 17 26 0 0 0

Par 3 0 0 0 4 17 26 26 32 0 0

> Par 4 0 0 0 0 10 57 61 54 64 0
w | Par 5 0 0 0 0 0 14 115 98 103 86
g Par 6 133 0 0 0 0 0 35 139 143 116
O | Par7 99 0 0 0 0 0 0 24 103 124
Par 8 112 0 0 0 0 0 0 0 23 92

Par 9 128 0 0 0 0 0 0 0 0 36

Par 10 26 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Esta matriz resume la cantidad de pasajeros quelab@n cada paradero de origen, y
llegan a un paradero de destino determinado, duramintervalo de tiempo de dos horas.
Por ejemplo, durante estas horas de simulacion, 8hagasajeros que abordaron en el

paradero 1 y descendieron en el paradero 4.

La simulacion se realiza para un intervalo de doaspor lo que se tendra la acumulacién

de datos para estas dos horas.

E:]i-l.i

1 ind i 2

isl Bi41

Jlo a1l — .l

Figura 4.2: Flujos entre paraderos.

La Figura 4.2 muestra los flujos de pasajeros dosrparaderos. En el paradersubenS

pasajeros a los buses y bajBn pasajeros de los buses en una unidad de tigonpp

Entre el paradero y el paradera +1 existe un flujoq;,, medido en pas ], queesla

u.t:
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cantidad total de pasajeros que recorren la distamire el paraderoy el i +1 durante el

tiempo que se registraron los datos y se obtieria diguiente manera.

Gi=0y t9- B (3.21)

Los valores de§ son faciles de obtener y corresponden a la sumzondal de los valores
de las filas de origen en la matriz OD (suma soasefilas). Es decirS corresponde al

total de pasajeros que suben en algun bus en &dlgrari durante el tiempo registrado

[ut]. Por otro lado,B corresponde al total de pasajeros que bajan de digs en el

paradero durante el tiempo registradao.t].

Con esta informacién es posible construir un histog del flujo acumulado de pasajeros
durante la simulacion de dos horas de tiempo Faglfa 3.10), del cual se desprende que

el tramo mas cargado es el comprendido entre Ieglpeos 7 y 8.

Flujo total de pasajeros acumulado durante 2[hrs]
1400

1200F - - -

1000 - - - -

800}~~~ - -~

Pasajeros

00—~~~

4001

200~~~ - -

Parl-2 Par2-3 Par3-4 Par4-5 Par5-6 Par6-7 Par7-8 Par8-9 Par9-10
Flujos entre paraderos

Figura.4.3: Demanda acumulada de pasajeros dizdmieas de simulacién
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La frecuencia que satisface la demanda dependea dearja maxima de los buses

Lo [pa%us} y del flujo maximo entre paraderos. Esta frecigemiebe satisfacer el

tramo mas cargado Yy se calcula a través de lgéesiguecuacion.

f, :M[bu A (3.22)

max

Con lo anterior se tiene el intervalo de disefio.
Hy = (U] (3.23)
O, bug '

Este intervalo quiere decir que caély unidades de tiempﬂ-‘%ug debe salir un bus

desde un paradero determinado.

Utilizando la ecuacién (3.22) de frecuencia demaadsltiene que la frecuencia minima

que requiere el sistema para satisfacer la demesda

fo = %‘[bu u.t]

f, =18 3~ 19[*31%_t]

Ahora bien como el registro de datos se realiz6 gasahoras de tiempo real la frecuencia

demandada por hora es

fo :1_29 - 1O[bu hora}

Con esto se obtiene un intervalo demandado pardoarios de
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Hy =6 [mi%us}

Finalmente la oferta de servicio corresponde ardauencia ofrecida por el operador y
depende directamente del tamafio de la flota queaagreel sistema. Se tiene una cantidad

de b buses,N paraderos y5 semaforos.

Al ubicarse en un paradero fijo, la frecuencia aftecpor el sistema sera determinada

mediante la ecuacion (3.24).
- |bu
fos [ u_t] (3.24)

Dondet_ corresponde al tiempo de ciclo, que es el tieropal fjlue demora un bus en dar

una vuelta completa por el sistema. Este tiemppa@s|o tanto, la sumatoria del tiempo

total de viaje de un bus mas los tiempos de deieran paraderos y semaforos.
t =t

[ viaje +1 paraderos+t semaforc (3-25)

El circuito tiene un largdD [m] y los buses viajan a una velocidad constante & jgara

todos los buses [%t] , por lo que un bus demorara en recorrer el br@ompleto:

D
e = [UL] (3.26)

Los tiempos de detencién de los buses en los pasade obtienen mediante:

N
1:paraderos = thet j (327)
j=1
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Dondet, . es el tiempo de detencion del bus en el paraglamedido equ.t] . De manera

det]j

analoga se tiene para los semaforos

S
tsemé1f0ros: ztdet < (328)

s=1

Analogamentet,.. es el tiempo de detencion del bus en el semé&fareedido erfu.t] .

Finalmente el intervalo ofertado de servi¢iq viene dado por

1
=_—|ut,
Hof - fof |: 4usﬁ| (329)
Reemplazando,
t tviaje +1 paraderos-l-t semaforo
— Y _ u.t
o =1 = b E %us} (3.30)

El tiempo de cicla, depende de la demanda en los paraderos y del dagesffota, por lo

que la determinacion de este valor esta sujetalanenda acumulada en paraderos.

Asi, es necesario escogar priori el tamafio de flotab para asi poder determinar

efectivamente los tiempos de detencion en paraderos

Por ejemplo, para una demanda alta en parademsielnpos de detencién en paradero

t... seran mas grandes debido a la mayor cantidad sl@epas transfiriendo. Por el

det]j

contrario, si la demanda acumulada es pequefiietopos de detencion seran menores.

Por lo tanto es necesario generar una recursioa phtener este equilibrio entre la
demanda ofrecida y la demandada.
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La flota que debe operar en sistema debe ser ¢asafisfaga la demanda maxima, que fue

determinada en el punto anterior. Por lo tanto defbecer un intervalo de servicibl,

mayor o igual al maximo demandado por los usuarios.

H 2H, [U%us } (3.31)

Dado que se tiene una demanda de pasajeros detdanpioalas tasas de llegada de éstos a

los paraderosi,, la variable a optimizar para satisfacer la caddide la ecuacion (3.31)

corresponde al tamafio de floba Para lograr esta condicion es necesario realimar

recursion que itere desde una condicion inicigbdeaiio de flotd, .

Asi, se simula el sistema sin control, con lo quelsteene un tiempo de ciclg inicial.

Con esto tiempo se obtiene un intervalo ofrecidoial H,, [u%us } A continuacion

se compara este valor con el intervalo demandégo [u't//bus } . De no cumplirse (3.34)

se actualiza la flota segun:
b, =h+1[bug (3.32)
Se itera nuevamente hasta cumplir la condicion4j§3.8e detiene la iteracion y se

selecciona el tamafio de flots,, éste serd el nimero de buses Optimo para opkerar e

sistema. El diagrama de bloques de la Figurar@diime el algoritmo.
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Inicio

ﬂ Fin
H., |:> H, =H,? |:> B Hor s for

ﬂ No

Figura 4.4: Esquema iteracion determinacion fl@aperacion

El esquema resume el funcionamiento del algoritq@eémentado, se inicializa el sistema
con una flota base adecuatg el cual genera un intervaldl ;,ofrecido de acuerdo al
desarrollo de la simulacion sin control, por lottardependera de la demanda y de la
topologia del sistema (ver ecuacion (3.27)). Estervalo ofrecido es comparado con el
intervalo H,, que se obtiene a través de la demanda de servigea, determinando el
flujo maximo (ver ecuacion (3.21)). Ambos intervakisn comparados, si coinciden o el
intervalo ofrecido es mayor al demandado, el algmrise detiene obteniéndose la flbta

y el intervaloH de disefio, si no, se le suma 1 a la flota y seveuglrecalcular el intervalo

ofrecido hasta cumplir la condicion 3.34.
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4.5. Simulador de un sistema de transporte publicocon

transbordos

El sistema se compone de dos lineas de busesunadsmilar a la descrita en la seccién
4.2. Ademas, se incluye una estacion de transhoqudgermite una interaccion del flujo
de pasajeros entre estos dos sistemas. La redesenm en la Figura 4.5, con dos
trayectorias de viaje, la achurada representajedctoria de loa usuarios que se mantienen
en la ruta inicial y la ruta continua represeatérdyectoria de los pasajeros que pretenden
realizar un transbordo, todo lo indicado desdeuek@de la ruta R. Las dos rutas cerradas
Ry R' son de 4000[m] con 10 paraderos y 6 busds @aa, conectadas por una estacion de
transbordo. Para cada bus de cada ruta se camiacena tabla de datos que acumula la
informacion generada en cada evento, posicion ueleln la ruta, carga, velocidad, accién
de control aplicada al bus si corresponde y losirtesde cada pasajero que subio al bus.
Ademas para cada paradero se confeccioné una tablaegistra los eventos que en él
acontecieron. Se detalla en dicha tabla: el tiedgtlegada del bus que ocasioné el evento
en la parada, el numero del bus, la carga inicfalal de pasajeros en la parada, el nimero
de pasajeros que suben y los que bajan, las ascameontrol aplicada y el tiempo de
salida del bus del paradero. Por dltimo, a palirconsideraciones de comportamiento
estadistico estandar en un sistema de trasportéc@uise confeccionaron tablas de
demandas para cada paradero, las que incluyeretopds de llegada de cada pasajero, si

transborda o no y su destino. Esta estructuraresrgezada en el capitulo 9 para mas rutas.

Figura 4.5: Sistema con estacion de transbordo
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4.6. Discusion

De todos los esquemas de modelamiento y controbslisistemas de transporte publico
presentados, los trabajos de Bookbinder y Désil192) y el de Yinghui Xilin, (2010)
presentan las caracteristicas adecuadas pararkdliea el desarrollo de este trabajo. En
particular el trabajo de Bookbinder y Désilets @PR%undamenta parte del sistema de
control de transbordo disefiado en el capitulo 9qu& en este trabajo, se establece una
funcion de “desutilidad” que considera el tiempe dos pasajeros deben esperar en las
estaciones de transferencia hasta que llega sxiéon&s decir evalla la inconveniencia al
tener tiempos de viaje aleatorios, en la conex®mm viaje desde un punto determinado

moviéndose entre una linea alimentadora a una lieeididora (ver seccién 9.1.1).

Asi mismo, el trabajo de Yinghui, (2010) entrega gie@ basica del formalismo adecuado
para describir el sistema de control generalizaata pn sistema de transportes con varias
rutas y estaciones de transbordo. En particularesta tesis no es posible utilizar los
modelos desarrollados del sistema de transporeetdinente con el formalismo de la
seccion 4.3, ya que son fuertemente no linealesléios basados en sistemas hibridos, ver
seccion 2.2). Sin embargo, la simplicidad de lauesira presentada (ecuaciones 3.8 a
3.20) permiten anticipar un control mas completbsistema de transporte publico donde
poder analizar caracteristicas basicas como adt@by robustez, tarea que se dejara como

trabajo futuro.

En el capitulo siguiente se plantea el primercogecbntroladores disefiados aplicados a un

sistema de transporte publico, basados en la tdeti@s conjuntos difusos.
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Capitulo V

Estrategia de control difuso para un
sistema de transporte publico de una
ruta por ubicaciones relativas de los

buses

5.1. Estrategia de control basadas en sistemas dfs

El control de un sistema de transporte de publioomac muchos sistemas de gran
complejidad, se basa en general en el conocimiexperto acumulado por el operador.
Luego, la l6gica difusa se presenta como la hegataide trabajo ideal para generar reglas
de decision en el disefio e implementacion de utraador eficiente.

En este capitulo se propone una estrategia deotentyo objetivo es mantener cada grupo
de tres buses consecutiv@bus.;, bus, bus.1) equidistante en un corredor, con el fin de
regularizar elheadway(tiempo que transcurre entre la pasada de dos lwassgcutivos

por un mismo paradero) y asi minimizar el tiempoedpera total de los pasajeros en la
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utilizacion el sistema. Esto se logra por mediadeiones déolding y acciones dstop
skipping En términos simples, la estrategia de controkegwpconsiste en adelantar el i-
ésimo bus (aplicastopskippingal bus,) si esta atrasado con respecto a la posiciomatent
de la trayectoria que une el bus precedente entdebus; y el proximo bus en la ruta
bus.i; en el otro caso éus es atrasado con una accionhi#ding Posteriormente este
conocimiento para disefar el sistema de contrdessrito por medio de reglas concretas y
difusas (ver anexo C).

En relacion a las aplicaciones de logica difusgmblemas de transporte, se destaca que
esta técnica ha sido aplicada en su mayoria aratode trafico. Por ejemplo, ver los
trabajos de Lopeet al, (2007); Xuet al, (2008) y Paz y Peeta, (2008), donde en general
se plantea fusificar las reglas de control de ok de colores de los seméaforos para
mejorar la eficacia de su comportamiento (debenmsrnque el tema de control de
semaforos queda fuera del alcance de esta tesis)odelo es basado en un algoritmo
heuristico con aritmética y l6gica difusa. En Changhia, (1996), se presenta una
estrategia difusa para la reprogramacion en lieeethes de transporte rapido después de
un aumento repentino del flujo de pasajeros. Saidera dos sistemas expertos difusos.
Los sistemas fusifican variables como la periodididdesviacion con respecto a los
horarios), el riesgo (separacion entre trenes comises) y la congestion (nimero de
pasajeros en el andén de la estacion). Debido inglicgdad, la metodologia propuesta es
lo suficientemente rapida para la aplicacion eedinEn Teodorovic y Luciz, (2005) se
desarroll6 un modelo para la sincronizacion de isterma de transporte publico con
estaciones de transferencias, donde el nimerosigepas en la estacion de transferencia
es aproximadamente conocido. El modelo se basanesistemafuzzy ant sistema que
representa una combinacion de un sistema de cotmihormigas y la logica difusa.
También, Hounget al., (2006) desarrollaron, utilizando conceptos dedagiifusa, un
sistema de apoyo a la toma de decisiones de latesale transito. Esto es, determinar para
cada vehiculo de emergencia la prioridad de trdresite un semaforo. Recientemente
Onifadeet al, (2010) emplearon técnicas de control basadddgera difusa para predecir
las condiciones de trafico y proponen un enfoqgeeilfle para la mejor localizacion de los

buses en la ruta. La técnica consiste en la fasifbmn de las variables de entrada sobre la
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base de las condiciones de trafico mas importatales, como el dia de la semana, hora del

dia, dias festivos, condiciones meteorolégicacalipacion.

Con respecto a la sintonizaciéon de los parameteotosl controladores difusos, muchos
enfoques han sido propuestos para la generaciomatita de reglas difusas y su ajuste a
partir de datos numéricos. La mayoria de ellog&atibs algoritmos evolutivos (Espinost

al. 2004). En este trabajo, los algoritmos evolutisesitilizaron para determinar el nimero
de funciones de pertenencia de cada variable dadenty para ajustar la forma de cada
funcidn de pertenencia. Por lo tanto, estos méttaiodien pueden determinar el nimero
de reglas difusas, el tipo de reglas difusas, gstauctura jerarquica de estas reglas. En el
libro de Cordéret al, (2001) se incluye los métodos mas representapana implementar
algoritmos genéticos en el disefio de sistemas adifu®rientado principalmente a la
generacion del numero y la forma de las funcioregertenencia. Esto es, a partir de
nameros binarios se codifican los parametros deuraion de pertenencia. Asimismo,
Teodorovic y Vukadinovic, (1998) presentan un enéa@e programacion matematica
difusa en el disefio de una red de transporte ddinea aérea mediante la programacion
lineal difusa. Ademas, en Teodorovic y Kikuchi, (1p8#& realiza una aplicacion de la
l6gica difusa al problema de ruteo de vehiculogndo la demanda en los nodos es

incierta.

Como se menciond antes, el objetivo principal de gabajo es el desarrollo de un sistema
de control integrado en tiempo real, aplicado emamedor de autobUs que opere en bucle
con una estacion terminal en un extremo. Las egiiet utilizadas han sidoolding y
stop-skippingy se aplican en el contexto de un sistema expertwontrol y un esquema de
control basado en légica difusa, ambas orientadasv@nimizacion del tiempo de espera
de los pasajeros a través de la regularizacidomgintervalos entre buses consecutivos. Se
establecen reglas heuristicas paoldingy stop-skippingtambién las reglas difusas para
holding, stop-skippingy la integracion de ambas. La principal incertittuenque estamos
considerando en el funcionamiento del sistema alesprorte publico es la demanda (que
incluye los tiempos medios de llegada y los destimar paradero). Aunque la demanda es

una perturbacion ambiental, en los modelos propeeststamos soélo considerando

117



informacion de la posicion de los buses como eatdhd sistema experto, para decidir una
accion de control. Lo anterior simplifica en graedita el requerimiento de informacién
desde el sistema y la complejidad del algoritmdizatio en linea. La demanda es
indirectamente considerada en la determinacionadgokicion de los vehiculos la cual
cambia dependiendo de la intensidad de pasajemsiqjiban a cada estacion durante el
periodo simulado. Mas aun, no hay una funcién olgeimplicita en este esquema; sin
embargo la meta propuesta por el operador estdcitapen la l6gica de las reglas de
control, es decir hacia una regularizacion liedwayslo cual afecta positivamente a los

pasajeros a traveés de una minimizacion del tienepesgpera.

Aunque se estudié una linea simple (sin conexiobhudes), se identifica como la mayor
contribucién de este trabajo la simplicidad de meétodos propuestos en términos de
aplicabilidad y complejidad computacional. Razonpdeo para justificar la aplicacion de
dichos controladores en los sistemas reales, leegudactible incluso si sélo los elementos
basicos de la tecnologia estan disponibles (tegfmIiBPS y la comunicacién en linea con
el controlador). Se debe sefialar, ademas, quemtalepdad de los algoritmos propuestos
no explota con el tamafo del problema, y por |ldatase puede aplicar a corredores de

buses de gran escala.

5.2. Estrategia de control propuesta

El principal objetivo de este trabajo es evaluadetempefio de estrategias de control
experto y difuso para regularizar el tiempoh#adwayentre las llegadas consecutivas de
los buses a los paraderos. Para lograr este aljdéis estrategias apuntan a mantener
equidistantes a cada grupo de tres buses consetufintonces, se define un evento
discretok como la llegada del bus en cualquier parada. Bagara 5.1, se representan la
posicion relativa de tres buses consecutiiids (bus precedente), (bus actual),i+1
(proximo bus). Se defing.;(K) como la posicion del bus precedebtss.;, x(k) la posicién

del bus actuabus y x.+1(K) la posicion del bus préximbus, i, medida en el event Se

define una referencia como el punto medio (en tia) rentre la posicion del bus precedente
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bus.; y las posicion del bus proximous,;. Para luego definir d(k) como la distancia

desde la posicion del bus actbak a esta referencia. Esto es:

d. (k) = )g(k)_(xi—l(k); X+1(|<)) 15
|
bus,;_, | bus, bus, .,
x, (k) i d;(k) xi+1(k)
X (k)

Direccion de movimiento
_—

Figura 5.1: Posicion relativa de tres buses cortis@su

La Figura 5.2 muestra un diagrama genérico dedamado de una estrategia de control, en
el que las acciones de control se activan cuandautobus llega a una parada (everkp

Las variables manipuladas asociados con evdntosonholding h (k-1) y stop-skipping
Sy (k-1). En esta aplicacion, se opto por valores discrpéwa las acciones de control
holding es decirh(k) es una accion deolding en el busi en el instantek donde
h(ky=nr, n0O Z,r>0. Estas expresiones significan que los perioddsotténg seran
multiplos de un paso fija. Este supuesto se aplica para simplificar la féawsian y la

aplicacion del algoritmo de solucion. En el ejemmlonérico,7 =30[s] y n D{O,l, 2,:} :

La razon para elegir lapsos Helding discretos (desde un punto de vista operativo), fue
para facilitar a los choferes de los buses segsiirstrucciones del despachador central.
Por otra parte, una diferencia, de menos de 30nseguentre los distintos valores no es
practica, principalmente debido a las restricciodadas por las condiciones reales de
conduccion (trafico inesperado, flexibilidad panze el conductor comience al iniciar la

marcha, la comunicacion con la central, etc.)
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Por otro lado, la accion de contsibp-skippinges definida comdSy ( k—-1) =1 cuando el

bus salta una parada 8y (k-1)=0 en otro caso. Ambas variables manipuladas son

excluyentes en cada parada de autobus; entoncasgdawna accion de controstop-

skippinges decidida, la accion #eldingno puede ser aplicada, y viceversa.

demanda
k-1
(k-1 Sistema de
Controlador transporte , di(K)
experto SQ(k_l)‘ publico >

Figura 5.2: Lazo cerrado de control.

A continuacién se presenta la descripcion de laategias propuestas.
5.3. Descripcion de las estrategias de control graestas

5.3.1. Control experto

En términos simples, la estrategia de control dgpeonsiste en hacer avanzarbek, si
esta atrasado con respecto a la posicion cential tdeyectoria entre élus.; precedente el
bus.1 siguiente, de lo contrario, kls es retrasado.

Luego se define el controlador experto como unwunj de reglas heuristicas. Se asume
gue los buses se mueven a una velocidad medie=d5[Km/h], esto es, 6.94 [m/s]. Por

lo tanto el producto de la velocidady el lapso déolding £, es la distanciav S que un
bus deja de recorrer para una acciénhdiling equivalente af, esto es,208.2 [m].

También si el bus esta retenido un lapso Be & bus deja de recorrer una distancia de
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2v(B . Similarmente, si el bus es retenido un lapso Ae 8l bus deja de recorrer una

distancia de3vg.

Por lo tanto, si la accién de holding toma un vafbr podemos definir una vecindad de
radio v3/ 2 alrededor deli(k) = v3 (es decirvB/2<d (k)< 3vy3/2), donde la accion de

control es aplicada.

Siguiendo el mismo razonamiento, dentro de un raBgg /2< d (k)< 5y5 /2, la accion
de control deholdingtoma un valor d&g (h, (k) =28)y parabvg/2<d (k)< 7y3 /2 la
accion de control deholding toma un valor de3g (h(k)=35). Ademas, si
-vpBl2<d(k)<v3/2, la accion deholding y stop-skipping no son necesarias
(Sy(R =0, h(RW=0). Finalmente, sid.(k)<-v8/2, la accion de control recomendada

sera solamentstop-skipping(h =0, Sy(K=1).

Asi afiadiendo los casos limites (igualdades), podefmonular el controlador experto

(holdingy stop-skippingbasado en reglas) como las siguientes cinco réglassticas:

St (k)<-vB/2 entoncesh (k) =0, Sy(R=1 (5.2a)
StvB/2<d (k)< v8/2 entoncedh (k) =0, Su(R=0 (5.2b)
Sipl2<d (k)< 3y /2 entoncesh(k)=4, Su(R=0 (5.2¢)
SvB/2<d (k)< 5v3 /2 entoncesh (k) =23, Su(R=0  (5.2d)

Svp/2<d (k) entoncedh (k) =35, Su(R=0 (5.2e)

A continuacion, se describen estrategias de cobashdo en el conjunto de las normas

anteriores.
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Esquema de control corholding basado en reglas

En este caso, la estrategia de control sélo realizaeones ddolding, por lo que la regla
(5.2a) es descartada y la regla (5.2b) es moddicRadr lo tanto, se obtiene el siguiente

conjunto de reglas:

Si. (k) < v8/2 entoncesh (k) =0, Su(R=0 (5.3a)
Sifl2<d (k)<3v3/2 entoncedh (k) =4, Su(R=0 (5.3b)
SBvpB/2<d (k)< 53 /2 entoncesh (k) =28, Su(R=0 (5.3c)

FvpS/2<d (k) entoncesh (k) =35, Su(R=0 (5.3d)

Esquema de control constop-skippingbasado en reglas.

En este caso, la estrategia de control sélo entaegines destop-skipping.Esto es,
tomamos solo las dos primeras reglas heuristiceseptadas en el controlador experto

(holdingy stop-skippingoasado en reglas).uego, el conjunto de reglas es:

Si d, (k) <-vB/2 entoncesh (k) =0, Sy(k=1 (5.4a)
Si —vB/2<d (k) entonced(k) =0, Su(R=0 (5.4b)

5.3.2. Control difuso

En las mencionadas estrategias de control, lasblag manipuladas llegan a ser una
funcion discontinua de la posiciod, (k), lo cual genera una abrupta variacion en la
decision deholding cuando la posicioml, (k) esta cerca de su limite inferior o superior (es
decir, vB/2,3vp3 20 5v512). Para evitar el comportamiento discontinuo astucieon el

controlador experto, se propone adaptar las rdglagas usando técnicas de légica difusa
(Babuska, 1998).
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Esquema de control corholding basado en reglas difusas

En este caso, las reglas asociadas con la basendeimiento difusa son las mismas que

las descritas en la seccion 5.3.2, pero con lashias d, (k) y h(k)representadas por

conjuntos difusos. Analiticamente,

8 (k) es D entoncedh (k) es H (5.6a)
$i (k) es O entoncesh, K s H (5.6b)
8i (k) es D entoncesh, K s H (5.6¢)
% (k) es Dyentoncesh K s H (5.6d)

Las Figuras 5.3 y 5.4 muestran las funciones deempencia dedi(k) y hi(k)
respectivamente, por los conjuntos difusos triaavgsl [, D;, Do, Doy Ho, Hy, Hz, Hs
(con u representando el grado de pertenencia de la comdgmte variable). El limite
inferior de ) y el limite superior de Pson fijados para incluir todos los valores de la
variable de salida. Las funciones de pertenencgigpapametrizadas en términos del ancho
medio correspondiente a la base del triangulo. Est@y, a;, a; y az representan los
parametros asociados con las bases de los trigngal@ la variable h(k), como se
presenta en las Figuras 5.3 y 5.4 Estas Figurastranda forma inicial de las funciones de
pertenencia en linea continua y en linea segmentadarma final ajustada, obtenida a

partir de la sintonizacion de parametros desciogigriormente en la seccién 5.3.3.

A diferencia de la estrategia de control basadaegtas descritas en la seccidén 5.3.2, la

accion deholding toma valores continuos entie(k) =0 y h (k) =38 . Recordar que las

acciones de contrskop-skippingio son consideradas en este controla&ai(K) =0).
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Conjunto difuso inicial sssssssas  Conjunto difuso fiNa| ——————

A

1«
7
3 I 1 I 3 I I 1 } I ] I }
0 wB2 vB VB2 vZ2B  V5B/2 V3B di(k)
e kel la)e, |
Figura 5.3: Funcion de pertenencia para la posici¢k).
Holding basado en reglas difusas.
Conjunto difuso inicial sssss====  Conjunto difuso final
1
7

B2 0 B2 B 32 2B 52 3B TP

N N N R N U

Figure 5.4: Funcién de pertenencia paraatiing h(k).

Holding basado en reglas difusas.

Esquema de control corstop-skippingbasado en reglas difusas.

Esta estrategia de control es derivada del esquEseito en la seccion 5.3.1 ecuacion

(5.4), pero formulada como un sistema experto dif&sto es,

8i(k) es B entoncesSy(Kes S (5.7a)

8, (k) es Iy entoncesSy(K es H (5.7b)

Las funciones de pertenencia para las variadil«ék) y Sy( K para los conjuntos difusos

Ds Dg, S1. Y Hose muestran en las Figuras5.5y 5.6.
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Dondeag y a; representan los parametro asociados con las ades triangulos para las
variable d, (k) ademasmy y my representa los parametros asociados con las keass d
triangulos para la variabl&y( K, como se muestra en las Figuras 5.5 y 5.6. Tamblén

parametrols, representa el tiempo ganado por apl&tap-skipping Ademas, esta Figura
muestra la forma inicial de la funcion de pertengmn linea continua y la forma ajustada
en linea punteada, obtenidas de la sintonizacigrad@Enetros descrito posteriormente en la

seccion 5.3.3.

Tomar en cuenta que para este controlador, la rmab& holding no es considerada

(h(k)=0).

Conjunto difuso inicial sssssssas  Conjunto difuso fina ee——————

Ds Son & Dg

v vz 0 di(K)

Figura 5.5: Funcién de pertenencia para la dissaiy).

Stop-skippindasado en reglas difusas.

Conjunto difuso inicial sssssssss  Conjunto difuso fiNa| e———————

r t ‘ ‘ 1
! -2Tsy+B/2 Tsu -B/2 0 B2

om) mlmy |my oYK

Figura 5.6: Funcion de pertenencia pstap-skippingSu(k).

Stop-skippindbasado en reglas difusas.
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Esquema de control corholding y stop-skippingbasado en reglas difusas.

En el caso integrado, las acciones de controlding h (k)y stop-skippingSy(K son

determinadas a partir de las siguientes reglas:

8 (k) es DO entoncesSy(K es S (5.8a)
8 (k) es D entoncesh K s H (5.8b)
$i (k) es Dy entoncesh, K s H (5.8¢)
8ij (k) es Dy entoncesh K s H (5.9d)
31 (k) es By entoncesh, K s H (5.9e)

Las funciones de pertenencia de las variables adasicon los conjuntos difusos, Dy,
D3, D4y Ds, son presentadas en la Figura 5.7, respectivamdidi® aun, las funciones de

pertenencia para los conjuntos difusas Hi, Hy, Hz3y S;, se presentan en la Figura 10.

Donde ay, a;, a,, az Y a4 representan los pardmetros asociados con las lasdss

conjuntos difusos triangulares para la varialylgk), como se muestra en la Figuras 5.7 y

5.8.

!
. o e

A VAERAVLAE
D]_ ‘0. N % D2 s N § Ds‘;‘ N % D4‘¢ o D5
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R4 R4
A4 AR

A :
LS [ * | + | £
) N1 1 T 1 I 1

1 | T 1
VTsy B2 0 VB2 VB 32 23 5vp2 3B

Bl lala) lale] L))

di(K)

Figure 5.7: Funciones de pertenencia para la positk).
Holding y stop-skippingbasado en reglas difusas.
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Conjunto difuso inicial sssssss==s  Conjunto difuso final

o 1 3 N 1 T ] N o i }
-2Ta+pl2 “Tsu —B/2 0 B2 B 3PP 582 3B 7p/2

o) B SN . N N . N

Figure 5.8: Funciones de pertenencia para la salida

Holding y stop-skippingbasado en reglas difusas.

En la siguiente seccidn se realiz6 una sintonirad&los parametro3s, a, a1, a, as, as,

Mo, My, Mp, Mg Y My, que intervienen en la definicion de los controladadifusos disefiados
(ver Figuras 5.3, 5.4, 5.5, 5.6, 5.7 y 5.8), y wtudio sobre el nimero mas préactico de
paraderos donde aplicar la acciénhidding Con los parametros sintonizados realizamos
experimentos de simulacién para cuantificar losebieins, respecto al control de lazo

abierto, de los controladores propuestos.
5.3.3. Sintonizacion de parametros de los contralares difusos

Los parametros de los controladores difusos prapsiese sintonizaron por medio de un
algoritmo de optimizacion de enjambres de partcube disefia una serie de experimentos
para determinar, en este escenario de simulacemearticular, los valores 6ptimos de los
parametros mencionados, en términos de minimizag&ntiempo de espera promedio,
estrechamente relacionado con la regularizaciorlodeintervalos. De hecho, ambos
objetivos son equivalentes (Eberlein, 1995; EbeneiVilson 1999; Eberleirt al.,2001).

Como describimos en la seccion anterior 3.2.1,23¥.3.2.3,holding basado en reglas
difusas,stop-skippingoasado en reglas difusas y la integraciomalding y stop-skipping
basado en reglas difusas, son parametrizados cemesenta en las Figuras 5.3, 5.4, 5.5,
5.6,5.7y5.8.
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Los parametros para la estrategia de controlHmding basado en reglas difusas sag):
a;, &, ag variacion simétrica de las bases de los conjurifasab de entrada respectivos,
My, My, Mp, Mg variacion simétrica de las bases de los conjunifssab de salida

respectivos .

Los parametros para la estrategia de cor@top-skippingoasado en reglas difusas sgh:
tamafio inicial de base difusa en torno al origenraferencia,Tsx representa la mejor
suposicion hecha sobre el tiempo adelantado poraacién deskipping, @, a1 variacion
simétrica de las bases de los conjuntos difusosnti@da respectivosy,, my variacion

simétrica de las bases de los conjuntos difusesilida respectivos.

Los parametros para la estrategia de controHading y stop-skippingoasado en reglas
difusas sonTg representa la mejor suposicion hecha sobre epbteadelantado por una
accion deskipping ag, a1, az, as, & Vvariacion simétrica de las bases de los conjuntos
difusos de entrada respectivos, my, mp, mg, My variacion simétrica de las bases de los

conjuntos difusos de salida respectivos.

Optimacion por enjambre de particulas

El enjambre de particulaPdrticle Swarm OptimiselPSO) es un método de optimizacion
basado en poblaciones inicialmente propuesto poné&sny Eberhart (1995). Una de las
caracteristicas mas atractivas del PSO es que emm@ementacion no requiere la
informacion del gradiente de la funcion a optimiZsste puede ser usado para resolver una
gran gama de problemas de optimizacion; algunasagpnes incluyen entrenamiento de

redes neuronales y minimizacion de funciones (Etsednd Hu, 1999).

El algoritmo PSO original (Kennedy y Eberhart, 1998nsidera que cada particula
individual i tiene las siguientes propiedades: La posiciénahe el espacio de busqueda

X, la velocidad actual/, y la mejor posicion personal alguna vez obtenjfaesto es,

donde la particula tuvo el mejor valor determinado por una funcionetio f en el
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espacio de busqueda. También, dentro de todasdaseas posiciones personales de las

particulasy, se selecciona lgy llamada la mejor posicion global.

Las ecuaciones (10) y (11) definen como la mejosigd@n personal y global. Son

actualizados respectivamente:

Esto es, para particulasi [1,...,s].

g s TR R T E )
yi(Hl)_{X(Hl) si & K T § @) (510)
Y () O{ Yo (1), %(D,.... % (t} tal que (5.11)

(v @®)=min{ f (%), F(5%),.... F(% ©)}

Para todas las dimensiong§ll,...n, las variablesx | ,y,; yv; son la posicion actual, la
mejor posicion personal actual y la velocidad dejid™dimension de la*™particula
respectivamente. Ademas dos secuencias aleatoriasusadas para representar la
naturaleza estocastica del algoritmo—U (0,1) y r, -~U (0,). Luego la velocidad

actualizada es:
v (D) =wy, ()+ R (O[y, (- % ()+ cp O y(X—x (X (5.12)

Donde w es el peso de inercia, utilizada para el cont®lcdnvergenciac y C,

coeficientes de aceleracion, utilizadas para ctartouan lejos la particula se mueve en una

sola iteracion.

La nueva velocidad es agregada a la posicion adeula particula, para obtener la posicion
proxima.
% (t+1)= % (1) + Y (t+1) (5)13
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Toda componente del vector velocidad debe estar acotada, luego debe pertenecer al
intervalo[-v__., V,.J , €sto es, para reducir la probabilidad que laiqdet deje el espacio
de busqueda. El valor de_, se escoge usualmente compok ., con 0.1<k<1.C, donde

X ..« fepresenta el dominio de busqueda.

El algoritmo PSO original no tiene asegurado proguesd de convergencia, como se
muestra en van den Bergh y Engelbrecht (2002).

En este trabajo se utilizd6 un nuevo algoritmo P&Maddo optimizador con enjambres de
particulas con convergencia garantizadaugranteed Convergence Particle Swarm
Optimiset GCPSO, Kennedy y Eberhart, (1995) el cual asegurarecgencia local

evitando la convergencia prematura tipica del #gororiginal (ver detalles anexo C).

Se aplicé el algoritmo de enjambres de particul@#srizando los parametros ya descritos
para los tres controladores difusos disefiados. [Raraimulaciones se consideré 30 dias

con distintas demandas.

La funcion objetivo para éste algoritmo qu:flfw(d) dondeT, (d) es el tiempo de espera

medio de todos los paraderos de la ruta para umaaion de 2 horas en el dia

El algoritmo de enjambres de particulas considesisiguientes parametros:
Parametros experimentales:

* Numero de épocas: 20

» Tamafo de la poblacion: 20
Parametros comunes en la literatura

» Saturacién de velocidad de la particula (saturackin

» Constante de aceleracién 1 (mejor influencia loeal)

» Constante de aceleracion 2 (mejor influencia glob2l

* Peso de inercia inicial: 0.9

* Peso de inercia final: 0.4
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Los resultados para los distintos controladorepresentan en la tabla 5.1. Los guiones

indican que el parametro no es valido en la coomgdignte estrategia de control.

Tabla 5.1: Parametros finales de los controladdifasos

oo Te w a @ & A M m om myom
strategias
geconvol  [S][m[m] [m] [m] [m] [s] [s] [s] [s] @[]

Holding
basado en - 311 288 303 256 - 69 56 67 70 -
reglas
Stop-
skipping 77 301 298 - - - 65 76 - - -
basado en

reglas difusas

Holdingy
stopskipping g1 268 73 234 249 281 56 48 51 58 53

basado en

reglas difusas

Los parametros presentados en la tabla 5.1, derdamcual controlador difuso
correspondiente, fueron utilizados en distintoseeados. Cuyos analisis se presenta a

continuacion.

5.4. Pruebas por simulacion

Las estrategias de control descritas en 5.3.2 lsma@ un corredor de buses de 4000 [m]
con 10 estaciones repartidas uniformemente poutk con una flota de seis buses que
circulan con una capacidad de 72 pasajeros. Lalaimn supone demanda dinamica
incierta al llegar a las estaciones, que siguerongso de Poisson con tasas de demanda
diferentes, diferenciados por la estacion y peri@d@eriodo de simulacion total fue de 2
horas, con un tiempo de entrada en régimen (descapara las estadisticas), de 15

minutos al principio de la simulacion.
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La parada de destino es elegido al azar entrestasienes aguas abajo desde la estacion
donde el pasajero subid. La entrada y salida da padajero al paradero son fijas y por lo

tanto el tiempo total de entrada y salida seragmmpnal al nUmero de pasajeros. La hora

de embarque total corresponde con el maximo emttierapo de subida y los tiempos

necesarios para bajar del vehiculo (Séea., 2012).

5.4.1. Seleccion de paraderos donde aplicanolding o stop-skipping

usando un controlador experto

Se realiz6 pruebas para definir el mejor nUmerpatadas en las que amerite la aplicacion

de las acciones de contrbblding o stop-skipping(ambos basados en el controlador

experto). Se realizaron 30 repeticiones para cad@inacion de paraderos seleccionadas
donde se retienen los buses o simplemente dondéusss no se detienen (paradero

saltado). Por ejemplo si consideramos para elsisdliparadas de autobus, se realizaron 30
repeticiones, esto es, el nimero de formas posildedegir 5 paradas entre un total de 10

del corredor.

En la Figura 5.9 se muestra la media y el intenddoconfianza (con un 95% nivel de
confianza) del tiempo de espera para los pasajesisgchamente relacionado con la
variacion de la distancia entre los buses consemutiia Figura 5.9 muestra el estudio
necesario para definir que paradero saltar en efegto de la estrategistop-skipping
basado en reglas (seccién 5.3.1). Como era deagspartérminos de tiempo de espera, las
pruebas mostraron que se debe optar por estaegstirah todos los paraderos con el fin de
minimizar este indicador. Luego se decidié aplieaaccion destop-skippingen todos los
paraderos, lo cual es razonable ya que las comgigiode aplicacion de saltos son muy
restrictivas (nadie debe bajar en el paradero gueaka), luego no tiene sentido afiadir una

restriccion adicional en el controlador.
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Figura 5.9: Estudio del conjunto de estacioness&aadas costop-skippingbasado en reglas
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Figura 5.10: Estudio del conjunto de estacionescs@nadas coholdingy stop-skippinghasado en reglas

En la Figura 5.10, se analiza el nimero de

el contexto de la estrategia integradahdélin

parddade realizar acciones dolding, en

gy stop-skippingbasada en reglas (seccion

3.1). Como muestra la Figura 5.10, la mejor opei®aplicar retenciones en 4 paraderos (la

mejor combinacion es efectiva para, 2, 3, 8 y @).réduccidén de lugares para retener los

vehiculos también tiene un objetivo practico: licagion de retenciones a veces requiere

dispositivos con infraestructura especialmentefidida para dar cabida a los vehiculos, que

no tiene sentido que esté disponible en todasdesdps, y también evitar molestias a los

pasajeros a bordo, que se retiene en cada parada.
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5.4.2. Resultados de las estrategias propuestas

A partir de los parametros correspondientes a laisa descritos en las secciones 5.3.3 y
5.4.1, se realizé 30 repeticiones para cada egiaatisefiada en este trabajo, variando 30
veces el patron de demanda. La tabla 5.2 muestnas$nltados obtenidos en la simulacién
de las seis estrategias de control propuestagoasd la opcion de lazo abierto con un
tiempo de simulacion de dos horas. Estos son lmsgulios del tiempo de espera y tiempo
de viaje por pasajero. Ademas en la tabla 5.2, sdeafin indiceB, que cuantifica el
beneficio asociado con el desempeiio del controlpdigpuesto con respecto al sistema de

lazo abierto, que viene dado por la siguiente esifne

[ Tiempo de espera de lazo ablefo  Tiempo de esarastiztegia de (:ont]rcE)[Il 0

4%
[ Tiempo de espera de lazo ablerto

De la tabla 5.2, se observa que los tiempos deesvigpn similares para todos los
controladores. El tiempo de espera, usando s@aden de contraholding, fue reducido

en un 38.89% con respecto a la estrategia de lbieot@ Un adecuado funcionamiento
representa el 45% de reduccidon en tiempo de espktenido usando solo la opcion de
control stop-skippinganto en el caso de reglas deterministicas cofugali. Finalmente,

el comportamiento mejor del 46.11% en tiempo demspe logra al aplicar las estrategias
conjuntas ddoldingy stop-skippingUn méaximo de 53.04% se obtiene cuando agregamos
reglas difusas lo cual es predecible ya que latasedifusas son mas flexibles ante
estructuras no lineales que un control experto,puego en aplicaciones (en este caso a
través de la simulacién) se debe lograr un mejodineiento que el conjunto de reglas
deterministas. La razon de la mejora en términosed@po de viaje es basicamente debido
a que las reglas estan orientadas a regularizérel@asencias, que tiene un impacto directo
en el tiempo de espera, pero no en los tiemposiaje. \VAdemas, el tiempo de viaje en
tramos entre estaciones consecutivas es bastdat#eesa que consideramos un sistema
en ejecucion en corredores exclusivos. En el assan trafico mixto, las normas deben ser
modificadas con el fin de agregar el efecto de pierde viaje y, en tal caso, asi obtener

alguna reduccion para esta componente.
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Tabla 5.2. Promedio y desviacion estandar del teedgespera y tiempo de viaje por

pasajero y el computo del tiempo.

. . Tiempo de viaje Tiempo de
. Tiempo de espera [min] ) i
Estrategias de control [min] cémputo

Desv. promedio
Media Desv. B [%] Media [min] de 30 dias

[s]
Lazo abierto 7.07 1.01 - 425 0.16 35.6
Holding basado en reglas 541 051 2347 429 0.18 443
Holding basado en reglas difusas 432 044 3889 483 0.13 49.0
Stop-skippindasado en reglas 390 036 4483 439 0.10 431

Stop-skippingasado en reglas difusas ~ 3.82 0.29 4596 4.40 0.11 485

Holding andstop-skippingpasado en reglas 3.81  0.27  46.11 4.79 0.15 443

Holding andstop-skippingasado en reglas 3,32 0.25 53.04 4.20 0.16 495
difusas

Los considerables beneficios de las estrategiasdns los casos se deben también a una
calibracion adecuada en la sintonizacion de loérpatros, como se muestra en la secciéon
5.4.1. Este procedimiento tiene que ser adaptada® @ndiciones particulares del sistema a

controlar.

El objetivo de cada conjunto de reglas implemergagaregularizar los intervalos de los
buses. En la Figura 5.11, podemos apreciar graéogareste efecto, lo que es causado por
todos los beneficios en los tiempos de espera eagus anteriormente. La Figura 5.11
muestra la trayectoria de los buses (para una aoiu representativa), teniendo en cuenta
la opcion de lazo cerrado (a), el control de exgertb), y el control difuso (c),
considerando la integracion delding y stop-skipping(en b y c¢). En la Figura 5.11
solamente se representd la mitad del tiempo fieaishulacion.
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a) Lazo abierto

4000

3000

2000

Distancia [m]
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0 .': | . 5
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Tiempo [min]

b) Holding y stop-skipping basado en reglas

4000

T
3000 ;

0
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Distancia [m]

1000

60 100
Time [min]
c) Holding y stop-skipping basado en reglas difusas

4000
3000 7

2000
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1000

60 70

Tiempo [min]

Figura 5.11: Trayectorias de los buses para ldimtdis estrategias de control.

De la Figura 5.11, se puede apreciar como la ttasiacde los buses es mucho mas

dispersa cuando se aplican las acciones de contoienzando con una situacion muy

condensada, presentada en la Figura 5.11a (efertosg denomindus bunchiny vy

llegando una buena regularidad de servicio, praioignte en la Figura 5.11c.
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5.4.3. Sensibilidad del controlador difuso con rg®cto a la velocidad

La suposicion de considerar la velocidad media%j&n2/h] con varianza pequefia 0 cero
es bastante rigida. Luego estamos obligados a bacestudio para relajar esta suposicion,
e incluir un andlisis del efecto de la varianza ldevelocidad en los resultados del
controlador, en particular en los tiempos de esphyiasistema. Esto es, analizar la
dependencia de este valor con respecto a la astaudel sistema controlado, en especial
porgue esta variacion esta relacionada con laesmdit de tiempos muertos, aceleraciones
y desaceleraciones a la llegada y salida de loadpaws, ademéas de semaforos y cierta
congestidon a pesar de considerar que el bus @gpsituna via exclusiva. Para considerar
la varianza en la velocidad, en este apartado aedeun estudio de la influencia en la
imprecision de la velocidad de los buses en elrotador disefiado. Por lo cual se
realizaron simulaciones donde la imprecision divde la velocidad iba en aumento. Esto
es, la velocidad considerada en cada simulaciée, ufta variable aleatoria de media
constante y varianza variable. En la Figura 5.18rapel controlador con mejor
comportamientoholding y stop-skippingbasado en reglas difusas), se graficé la vamacio
del beneficio obtenido en tiempo de espera copee a la imprecision de la medida de
la velocidad. Se realizaron 30 simulaciones pata @mento en un 5% de variancia de

velocidad.

De la Figura 5.12 se deduce que para imprecisienefa variancia de la velocidad,
menores al 20% el controlador mantiene el renditaisaperior al 50%. Parar, superior

al 20% se detecta un deterioro acelerado del readim
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B[%]

Error de wvelocidad [%]

Figura 5.12: Beneficios con respecto al lazo abiert

holding y stop-skippingasado en reglas.

Por lo tanto estos resultados permiten reconoe@gtacrobustez del controlador disefiado
con respecto a las imprecisiones (desviacionesgmadds de la medida de la velocidad (no
supriores al 20%). Esto es consistente con la stippsde que se trabaja en un corredor

exclusivo, donde podemos considerar velocidadesegasgares.

Una solucién al problema de la velocidad variakl@®esenta en el siguiente apartado.

5.4.4. Solucion de la variabilidad de la velocidadel controlador difuso

Como se planted, en el disefio del controlador deet¢aion 5.3 fue necesario conocer las
distancias recorridas por un bus en los tiempd¥ y 34, estos valores coinciden con los
centros de los cluster de los conjuntos difuso®mteada Esto es, se consideré que la

velocidad era constante en toda la ruta luegogdosros de los cluster del conjunto difuso
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de entrada fueron determinados comp= nBv,, para n =1, 2, Para todos los link que

conectan los paraderos.

Ahora, si la velocidad se considera variable eradatt de la ruta, como en la Figura 5.12,

donde se presenta el perfil promedio de velocideel éink| entre los paradergsy p'**.

vf

0 f 2p3 33 J

Figure 5.12: Perfil promedio de velocidad effirét |

Los centros de los cluster se deben determinargaalaink de la ruta. Estos, representaran

las distancias recorridas por un bus efinéd | que va desde el paradgioal p"* en un

tiempot0{ 3,23,36} a una velocidad(t), esto es:

Cig :J'Onﬁv(r)dr conn={1,2,3 (5.14)

Notar, que el valor da tambiénpuede ser fraccionario y la integral se puede Gaicu

aproximadamente con algiin método numérico.

Controlador experto con velocidad variable

Luego, podemos generalizar el controlador expedsgntado en la seccién 5.3.2 para
velocidades variable en los linlle la ruta. Esto es, para un determiniadol, se deben

aplicar acciones de controebldingy stop-skippinga partir de las siguientes cinco reglas

heuristicas:

Sil, (k) < —g,, entonces(k)=0, Sy(R=1 (5.15a)

139



Si-cj, < d (K < g, entoncesh (k) =0, Sy(R=0 (5.15b)

Si,, <d (K < ¢4, entoncesh (K) = B, SU(R =0 (5.15c¢)
81'3/3/2 <d (k< (15/3/2 entoncesh (k) =28, Su(R=0 (5.15d)
Sii;, <d(K) entoncesh(k) =38, Su(R=0 (5.15e)

: | B/2
En particular -¢,,, = —J'O V(T)dt.

Ahora. podemos generalizar el controlador difussentado en la seccién 5.3.2.
Control difuso con velocidad variable

Para ellink | ubicado entre los paraderpsy p** las acciones de contrbblding h (k)y

stop-skippingSy( K aplicadas al un busson determinadas a partir de las siguientes cinco

reglas difusas:

8i (k) es D' entoncesSy(K es S (5.16a)
8j (k) es ' entoncesh, K Jes h (5.16b)
8i (k) es ' entoncesh K Jes H (5.16¢)
8i (k) es D' entoncesh, K s b (5.16d)
81 (k) es B entoncesh K s H (5.16€)

Donde, funciones de pertenencia de las variablesaas con los conjuntos difusos de la
entrada @, D., D3, D/ y D5, son presentadas en la Figura 5.13, respectivemiotar

que, las funciones de pertenencia para los corgutifasos de salidas seguiran siendo los
conjuntos K, Hi, H2, Hsy S;, ya presentados en la Figura 5.8. Doaflea, , a,, a, y a,

representan los parametros asociados con las Haskes conjuntos difusos triangulares

para la variableh (k) en ellink I, como se muestra en la Figuras 5.7 y 5.8.
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Figure 5.13: Funciones de pertenecia para la posikk).

En particular—c;_ = —J.OTS” v(T) dt .

La nueva sintonizacion conjunta de los parametrag:my, mp, mg myde la Figura 5.13 y

los parametrosTg,, &, &, &, &, &, conl=1,..,Np que intervienen en la definicion del

controlador difusos disefiado, se sintonizaran pedionde un algoritmo de enjambres de
particulas semejante al presentado en la seccd Notar que, a diferencia de la seccidn
5.33 donde se optimizaron 11 parametros, ahor&@@ssario optimizar 5™ parametros

para losNp links.

La implementacién de este controlador se deja cimwestigacion para un trabajo futuro.
Finalmente, en el proximo capitulo se plantea ualisis del efecto de la variacion de

demanda en el controlador disefiado.
5.5. Discusion

En este trabajo se propone un régimen para el funcionamiento de un sistema de buses
a lo largo de un corredor lineal, que se basa en reglas heuristicas y légica difusa. El
sistema de control se basa en medidas de la posicién de cada bus, que son faciles de
obtener y aplicar por medio de la tecnologia GPS. Las estrategias utilizadas han sido

holding, stop-skipping y la integracion de ambas con el objetivo final de mantener
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intervalos regulares de distancia entre las posiciones de los buses con el fin de
minimizar el tiempo total de espera de los pasajeros que utilizan el sistema. El
conjunto de reglas, en ambos casos, se formulan en detalle, y luego se aplican a un

corredor lineal a través de simulaciones.

Los mejores resultados con controladores disefisgladtienen de una estrategia integral
gue incluye las acciones de controltdgding y stop-skipping teniendo en cuenta reglas
difusas, que para esta aplicacion logran ahorrel giempo de espera promedio de 53,04%
con respecto al control de lazo abierto. Los tiesng@ viaje en los segmentos se consideran
constantes en la simulacion, lo que significa qusisgema sélo presenta beneficios en
términos de tiempos de espera. Los estudios rdalizanuestran que es mejor aplicar
holding en pocos paraderos, que no es una cuestion meebigdoda problemas de

aplicacion practica (infraestructura adecuada pwmatener los buses, por ejemplo).

Se destaca la sencillez y el potencial de ahorrolosnrecursos computacionales y
tecnologia, teniendo en cuenta que las metodolpymiestas se basan en un conjunto de

normas de control faciles de implementar en tiensab

Ademas los resultados permiten reconocer ciertastel del controlador disefiado con
respecto a las imprecisiones moderadas en las imeelic de la velocidad, es decir no

superiores del 50%.
Se plantea a futuro ampliar la base de las reglasndo en cuenta otros factores como la

variacion de velocidad, asi como generalizar eltrotador, considerando un ndmero

mayor de buses donde aplicar la estrategia deipnsiequidistantes.
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Capitulo VI

Estrategia de control difuso para un
sistema de transporte publico por
asignacion deheadwaypor paradero en

funcion de su demanda

En este capitulo, se plantea un controlador difusoconsidera explicitamente el efecto de
diferentes demandas de pasajeros que arriban diditistos paraderos de la ruta, para el
disefio sus respectivas reglas, las cuales esténtamtas a la disminucién del tiempo de

espera promedio de los pasajeros de la ruta. Levaeain para este nuevo disefio surge del
controlador difuso disefiado en el capitulo antef@apitulo 5), el cual considera sélo la

posicion de los buses para generar reglas que anngpin el objetivo. Esto es, mantener
los buses de la ruta, en posiciones equidistapses, igualar los tiempos de espera de los

buses en todos los paraderos, lo que redundadetatinente en disminuir los tiempos de
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espera de los pasajeros. Sin embargo, este diseficomsidera que ante diferentes
demandas de pasajeros en los paraderos, podrieesesario exigir que los tiempos de
espera de los buses en estos paraderos fuera tadifééente. Luego, a continuacion se
plantea el disefio de un controlador difuso que iders la variacion de demanda en los

paraderos.
6.1. Estrategia de control experto

Para el disefio del controlador experto se debenideh conjunto de conceptos.

Dado elheadwayde disefitd, (capitulo 4, seccion 4.3), se considera un coojaietNp

tiempos deheadwayde disefioH (k) individuales para cada paradero de la ruta en un

instantek. Luego, para mantener a los requerimientos déidise tiene que el promedio de

los headwaysndividuales debe ser igual lm¢adwayde disefio, esto es:
L S (k) = H 6.1)
Np e d d :

El objetivo de este controlador es lograr quehehdwayde cada paraderp esté
inversamente relacionado con la demanda respettiyk) . Esto es, para un paradeyo

cualquiera

1

HOBE (6.2)
Es decir, existen constantey n tal que
HP() = —— 6.3)
(rr®)
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Luego, determinado el parametjdver seccion 2.3.4), la constantese puede calcular de

la siguiente forma:

Np
i a—l - = Hd @4
NP%E - (rP(k))

H,Np
ﬁ

o (rP (k)

= o= (6.5)

En general una configuracion tipica de la distibonade carga por paraderos y flujo de
pasajeros de una ruta simple, implica que los nesythnjos de pasajeros se producen cerca
de las estaciones de mayor demanda ubicadas erabeneel centro de la ruta. Ahora

considerando quéd, esta calculado de modo que el intervalo entredesos que tiene

mayor flujo de pasajeros tenga la frecuencia desusecesaria para dar un adecuado

servicio.

SeaH! (k) el menorheadwaydisefiado por la ecuacion (6.3), dentro del conjui® los

Np paraderos en un everkpluego a partir de (6.1) tenemos la siguientegieddad:

Np

> HJ (k) = NpH' (K (6.6)

p=1

dividiendo ambos lados de la desigualdad por viloly con ecuacién (6.1) tenemos la

siguiente desigualdad

Hy (k)= HP (K) 6.7)
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en otros términos, sf, (k) es la frecuencia de disefio fy* (k) la frecuencia exigida en el

parader@. La ecuacion 6.7 representa:

f,(k)< 7 (k) (6.8)

lo que implica que la accién del controlador, eimtgrvalo de mayor flujo de personas, es
precisamente asegurar que la frecuencia de busesjuel intervalo, sea mayor o al menos

igual a la frecuencia minima disefiada para elrsisteompletof, (k) .

6.1.2. Diseiio de un controlador experto

En la Figura 6.1, se presenta las variables coreids para el disefio de este controlador.
En la figura se muestra parte de una ruta simpleudes. Donde representa el paradero
gue se espera afectar por la accion de contrakagia en el paradero anteripd. El bus
(color blanco) es el bus donde se aplicara la acd@control (es el que generd el dltimo
evento). Elbus.; (color gris), es el bus mas cercanda$ y aguas abajo. BHus.; puede
estar ubicado en dos posiciones posibles, antepatatiergp (Figura 6.1) o después del
parader@ (Figura 6.2), esto hace la diferencia en como nmadieadwayen este paradero.
En la Figura 6.1, el valdg representa la distancia entre los paradprbs/ p, ademasdp

es la distancia ddlus.; al parader@, este es el caso quelrls.; ain no llega al paradero
p. En la Figura 6.2Tg"es el tiempo de arribo délus.1 en el caso que este bus haya

sobrepaso el paradepo

dp

bus; é

IP =400m

———-—

direccion de movimiento

Figura 6.1: Esquema de ubicacion relativa de buses
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bus ; é

IP =4001m

——— ——

direccion de movimiento

Figura 6.2: Esquema de ubicacion relativa de buses

Considerando que el everik@e produce en el tiempoy sea'fn (k) el tiempo estimado de

transferencia debus en el parader@p-1 y quev es la velocidad media de los buses, con
varianza pequefia. El tiempo estimado de transfererscdefinido en Saed al. (2011), y

es analiticamente determinado cor'ﬁlp(k) = Max{ t DA( B, ;DB( B} dondet, y t son el
tiempo medio de subida y bajada respectivamente segundos por pasajeros,

L5>,(k) corresponde al numero esperado de pasajeros quiaedo el bus, restringido a la

capacidad disponible del busA;(k) representa el numero estimado de pasajeros que baja

del busi en el eventd.

Considerando las Figuras 6.1 y 6.2hehdwayH " (k) en un eventd, el cual sucede en un

tiempoty en el paraderp, entre pasadas consecutivas de los bloggy bus.;. Luego, se
debe evaluar la conveniencia de realizar una aa@ocontrol deéholding o deskippingde

la siguiente manera:

Para realizar una accién telding se deben analizar las siguientes opciones mutuamen

excluyentes:
» Sielbus:; sobrepasa al paradggagenemos que:

Hip(k):tk+Tri(k)+1/—p—Tap(k) (6.9)

(0]
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I
donde la expresiot), +Tr, (k) +— es el tiempo de arribo dels y Ta’es el tiempo de
vV

0

arribo delbus: ;.

» Sielbus.1 no sobrepaso el paradgréenemos que:

H (k) =t, +T|;(k)+|_P_M (6.10)
VO VO

donde la expresiém es el tiempo de arribo deus. 1.
V,

0o

Ahora, para realizar una accion d&ipping no se debe considerar el tiempo de

transferenciaTr (k) en el paradero, luego se deben analizar las sigsieopciones

mutuamente excluyentes:

e Sielbus.:: sobrepasa al paradggdenemos que:

I
HP () =t +>-Ta" (K (6.11)

(o]

I
donde la expresiot), +—es el tiempo de arribo dels .
Y

o

» Sielbus.1 no sobrepaso el paradgréenemos que:

Hip(k):tk'*‘l—p_m (6.12)
VO VO

Notar, que en esta formulacion los valores de demapor paraderol P(k) son

porcentuales y se calculan como el promedio devddsres de carga acumulada por cada
cinco eventos. Esto permite cierta regularidad gnab permite detectar variaciones
imprevistas de carga en los paraderos. Estas iarexc pueden ser debidas a hechos

fortuitos como aglomeraciones cerca de un reciapodivo o0 espectaculo artistico.

148



Ahora, seaAH (k) la variacion deheadwayen el parader@ entre pasadas consecutivas

de los busebus y bus.; en un eventd esta definida como

AHP(K) = HY = HP(K) (6.13)
Luego es necesario que la accion aplicada logre/diie(k) tienda a cero, con lo que se
tendria queH = H."(k), es decir eheadwayH." (k) para el paso consecutivo de los buses

bus y bus:1 en un event& es igual aheadwayH | disefiado para el paradgs@or medio

de la ecuacion (6.3).

La Figura 6.3 muestra un diagrama genérico dedamado de una estrategia de control, en

el que las acciones de control se activan cuandamutobis llega a una parada (everkp

La variable de salida e&H.”(k) la variacién deheadwayen el paraderp para el bis. y

las variables manipuladas estan asociados conavkiit sonholding h(k—-1) y stop-
skipping Sy (k-1). En esta aplicacion, también se opté por valoissretos para las
acciones de contrdiolding es decirh (k) es una accion dbolding en el busi en el
instantek dondeh (k) =nr, nO Z,7>0. Estas expresiones significan que los periodos

de holding seran multiplos de un paso fijo. Este supuesto se aplica para simplificar la

formulacién y la aplicacion del algoritmo de sofuti En el ejemplo numérica, =30[s]

andn 0{0,1,2,3.

demanda
k-1
n(k=1) Sistema de
Controlador transporte > AHP
experto SQ(k_l)‘ plblico C

Figura 6.3: Lazo cerrado de control.
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Para lograr esto, se plantea un controlador expemapuesto de un conjunto de reglas

heuristicas que logren qukH " (k) tienda a cero. Esto es, una acciorhdiling de valor
[, seria necesaria para una vecindad de centtdHHk) = S de radioS/2, (es decir

B12<AHP(k)<3812).

Siguiendo el mismo razonamiento, dentro de un raBgd/ 2<AHP (k)< 58 /2, la accién
de control denoldingtoma un valor de2g (h,(k) =283) y para58/2<AHP k)< 7812

la accion de control déolding toma un valor de38 (h(k)=33). Ademas, si
-B12<AHP ()< /2, la accion deholding y stop-skipping no son necesarias
(Sy(R =0, h(K=0). Finalmente, siAH.,”(k) <-4/2, la accién de control recomendada

sera solamentstop-skipping(h =0, Sy(K =1).

Al igual que el capitulo 5, afladiendo los casostéisn(igualdades) a las ecuaciones (5.2),
podemos formular el controlador expertmldingy stop-skippingbasado en reglas) con

las siguientes cinco reglas heuristicas.

SH? (k)< -B/2 entonced(k) =0, Sy(R=1 (6.14a)
SFB/2<AHP (k)< 812 entoncesh (k) =0, Su(R=0 (6.14b)
SB/2<AHP (k)< 3812 entoncesh (k) =5, Su(R=0 (6.14c)
S8B/2<AHP (k)< 58 /2 entoncesh (K) = 24, SU(R=0  (6.14d)
$B/2<AHP (k) entoncedh (k) =34, Su(R=0 (6.14e)

6.2. Estrategia de control difuso

En la estrategia de control disefiada, las variamiasipuladas llegan a ser una funcion

discontinua de la variacion dakadway\H (k) para el paraderp, lo cual genera una

abrupta variacién en la decision deolding cuando AH."(k) esta cerca de su limite
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inferior o superior (es decir,8/2,36/20 5£/2). Para evitar el comportamiento

discontinuo asociado con el controlador expertopsmone adaptar las reglas basicas
usando técnicas de logica difusa (Babuska, 1998).

Luego, las acciones de contrdlolding h (k)y stop-skippingSy(K son determinadas a

partir de las siguientes reglas:

SiAHP (k) es D entoncesSy(K es S (6.15a)
AHP (k) es D entoncesh K es H (6.15b)
AHP (k) es O entoncesh, K s H (6.15c¢)

SiAHP (k) es Dy entoncesh K ks b (6.15d)
SAHP (k) es Dy entoncesh, K s H (6.15e)

Las funciones de pertenencia de las variaflid$ (k) asociadas con los conjuntos difusos

Di, Dy, D3, Dsy Ds, son presentadas en la Figura 6.4. Mas aun, tesofues de pertenencia
de las variables manipuladas para los conjuntasasf H, H;, Hy, Hzy S;, se presentan en
la Figura 6.5, donday, a3, ay, ag y a4 representan los parametros asociados con las tkases

los conjuntos difusos triangulares para la varidb{(&) .

Conjunto difuso inicial sssssssus Conjunto difuso fiNa s——
A
1 ;
0‘ 4 ) > * 4 i :
’,. :. i ‘\ .: \‘ :. i ‘\ A
IU D4 ”, :. i ‘t‘ :. i ‘t‘ :. i D \‘ :. D3
* | 1 |
* Do\ PN /)
L2 Y 4 | " Y 'S
1 1 1 I \ LI I I 1 i I I 1
Tsu B2 0 B2 B 3p2 2B S22 3B AH. (K)
LM LE,LEJ MﬁJ Lﬁ,\&.\ i

Figura 6.4: Funciones de pertenencia para la eafxkd] (K)
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Conjunto difuso inicial sssssss==s  Conjunto difuso final

‘T T 3 N—— 1 1 : 1 | 1 : I t +— t 1
-2Ta+P/2 “Tsu —B/2 0 B2 B P2 P 56/2 3B 7p/2

o) L Ll [mylm ) ggkgk)

Figura 6.5: Funciones de pertenencia para la salida

En la seccidn 6.2.2. se realiza una sintonizacelos parametross,, &, a1, 8, as, a4, Mo,

my, My, Mg Y My que intervienen en la definicion de los controladadifusos disefiados (ver
parametros en Figuras 6.4 y 6.5). Con los parametnionizados realizamos experimentos
de simulacién para cuantificar los beneficios, eesp al control de lazo abierto, de los

controladores propuestos.
6.2.1. Descripcion del experimento

La estrategia propuesta se aplica sobre un cordelautobus de 4000 [m] con una flota de
busesb = 6, con una capacidad para 72 pasajeros. Ehmstensta d® = 10 estaciones

distribuidas uniformemente sobre la ruta del ausofalistancia entre las estaciones es de
400 [m]). Las acciones de contrbloldingy stop-skippingse aplican en todas las paradas.
La simulacién supone incertidumbre en la demandiénea para la llegada de pasajeros a
las estaciones, y sigue un proceso de Poisson asas tde demanda diferenciada por

estacion y periodo (ver Figura 6.5). Las tasasuteda y bajada promedio son=2
[s/pas] yt, =1.5 [s/pas], respectivamente, en segundos por pas&edeseaddheadway
(referencia) esH, = 6[min]. Por otra parte, se supone que los buses se muewea
velocidad constantey, = 25[km/h] (6.94[m/s]) cuando no estan en una parada. El

periodo de simulacion total fue de dos horas.
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En la Figura 6.6 se presentan el tiempo medio diecapor pasajeros a las paradas de ruta
R, medida en [min/pas] (minutos por pasajero). Estocuerda con la teoria de colas que
considera tiempos de llegada a un paradero coulistribucion de Poissoi) de media..

Se consideran tres casos, el caso a) consideradaiidéntica para todos los paraderos,

el caso b) es el caso mas natural en una rutaegsedaprecia como la mediaisminuye

a medida que nos acercamos a la zona centralrd&aladonde se asume que la ruta tiene la
mayor demanda de pasajeros. Por ultimo, en el @ase presenta un caso extremo donde

existen grandes variaciones de la mediamedida que se recorre la ruta.

a)
4
1A (p,t)
[min /pas] 20
R T et sl SEEE T R R *———— +
0 L L L L L L L L
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
paradas
b)
4
*®
1N (p.t) RN _-4
[min /pas] 2+ “~~~ ’*ff’
-~'.h~__- -~
0 ! ! D St T S i .\f !
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
paradas
c)
4 \ ‘
l/.}\ (0.1) I /'*\\ RN
[min/pas] 24~ T N N
~———_ .’ S ’ S _——
0 | I ¢ I \’--""'¥ I ’-_ -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
paradas

Figura 6.6. Tiempos medios de llegada

Se considera ademas, modelar estadisticamentestinak de los pasajeros con funciones

f (p) de densidad de probabilidad gaussianas, centeadksestacion ubicada en el punto

medio entre la estacion donde abordan los pasajelm®stacion final de la ruta. Para la

ruta R (Figura 6.7) se presentan un ejemplo deulasones de densidad de probabilidad.
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f(p)

Figura 6.7. Densidades de probabilidad para losrmbss

A continuacion, se propone un andlisis de los patds de los conjuntos difusos del
controlador y el parametrpde la ecuacion (6.3).

6.2.2. Sintonizacion de parametros de los contralares difusos

Los parametros de los controladores difusos prapsiese sintonizaron por medio de un
algoritmo de enjambres PSO. Se disefidé una seiamkrimentos para determinar, en este
escenario de simulaciones, en particular, los wealobptimos de los pardmetros

mencionados en términos de minimizacion del tieohgpespera de los pasajeros promedio.

La estrategia basada en reglas difusas, es paraadeticomo se presenta en las Figuras 6.3
y 6.4. Los parametros soffg representa la mejor suposicion hecha sobre elptem
adelantado por una accion sldépping ag, a1, az, ag, a4 variacion simétrica de las bases de
los conjuntos difusos de entrada respectivas, m, N, Mg, My variacion simeétrica de las
bases de los conjuntos difusos de salida respscti$e incluye ademas el parametrde

la ecuacion (6.3), que da cuenta de la relaciore eatheadwayde disefio de un paradero y

su demanda correspondiente.
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Se aplico el algoritmo de enjambres de particul@®izando los parametros ya descritos
para el controlador difuso diseflado. Para las siomes se considerd 30 dias con distintas
demandas.

La funcion objetivo para éste algoritmo qu:flT_W(d) dondeT (d) es el tiempo de espera

medio de los pasajeros para todos los paradertss riga para una simulacién de 2 horas
en el diad.

El algoritmo de enjambres de particulas considesisiguientes parametros:

e Saturacioén de velocidad de la particula (saturacEh
* Numero de épocas: 20

» Tamafo de la poblacion: 20

» Constante de aceleracién 1 (mejor influencia losal)
» Constante de aceleracién 2 (mejor influencia glob2l
* Peso de inercia inicial: 0.9

* Peso de inercia final: 0.4
Los resultados de sintonizacion para los controkslse presentan en la Tabla 6.1.

Tabla 6.1: Parametros finales del controladorassdgHolding y stop-skippingrasado en

reglas difusas con espera distribuida

Tsu ao ap ap ag ay Mo my mp mg my n
[s] [m] [m]  [m] [m] [m] [s] [s] [s] [s] [s]

241.7 432.7 488 17.4 9.4 75.9 88 30.2 32.5 294 263.14
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6.2.3. Resultados de la estrategia propuesta

La Tabla 6.2 muestra los resultados promedios alieren 30 dias, en la simulaciones de
las estrategia de controhdlding y stop-skippingbasado en reglas) con control de la
posicion relativa de los buses y estrategia dergb(ttolding y stop-skippingbasado en
reglas) corheadwaydistribuido en funcién de la demanda del paradercespondiente, asi
como la opcién de lazo abierto con un tiempo daukioidn de dos horas, con posibilidad
de aplicacion de las acciones de controlding y stop-skippingen todos los paraderos.
Estos resultados, son los promedios del tiempos@dera y tiempo de viaje por pasajero.
Ademas en la Tabla 6.2, se aflade un inBjcgue cuantifica el beneficio asociado con el
desempefio del controlador propuesto con respesistaina de lazo abierto, definido en la

seccion 5.4.2.

156



Tabla 6.2. Control basado en reglas. Promedio yiaesn estandar del tiempo de espera y

tiempo de viaje por pasajero y el cbmputo del tiempara los tres escenarios.

. . Tiempo de  Tiempode
Tiempo de espera [min] S
viaje[min] cémputo

Escenario Desy. Promedio

de demanda Estrategias de control heuristicas Media Desv. B[%] Media [min] de 30 dias

[s]

Lazo abierto 6.43 1.11 - 4.14 0.15 33.2
Holdingy stop-skippinghasadoen 328  0.31 48.93 4.16 0.20 37.02
reglas por ubicacion relativa de los

a) buses

Holdingy stop-skippingbasado en 3.15 0.32 46.95 4.18 0.19 45.08
reglas con asignacion teadway

Lazo abierto 7.07 1.01 - 4.25 0.16 35.6
Holding y stop-skippingasadoen  3.82  0.34 45.86 4.76 0.19 38.74
reglas por ubicacién relativa de los

b) buses

Holding y stop-skippingasado en 3.60 0.35 49.08 4.34 0.18 48.98
reglas con asignacion teadway

Lazo abierto 6.89 1.05 - 4.21 0.16 33.6
Holding y stop-skippingasadoen 3,71  0.37 46.14 4.20 0.18 38.45
reglas por ubicacion relativa de los

C) buses

Holding y stop-skippingasado en 3.16 0.38 50.15 4.15 0.17 47.78
reglas con asignacion tieadway

La Tabla 6.3 muestra los resultados promedios alieren 30 dias, en la simulaciones de
las estrategia de control difusbo{ding y stop-skippingbasado en reglas difusas) con
control de la posicion relativa de los buses yadsgia de control difusch¢lding y stop-
skippingbasado en reglas difusas) doeadwaydistribuido en funcién de la demanda del
paradero correspondiente, asi como la opcion dedbierto con un tiempo de simulacion
de dos horas, con posibilidad de aplicaciéon dealasones de contrdholding y stop-

skippingen todos los paraderos. Estos resultados, somrdasepios del tiempo de espera y
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tiempo de viaje por pasajero. Ademas en la Tallasg aflade un indi& que cuantifica

el beneficio asociado con el desempefio del cowmpolpropuesto con respecto al sistema

de lazo abierto.

Tabla 6.3. Control basado en reglas. Promedio yiaesn estandar del tiempo de espera y

tiempo de viaje por pasajero y el cdmputo del tiempara los tres escenarios.

. . Tiempo de  Tiempode
Tiempo de espera [min] S
viaje[min] cémputo
Escenario Desy. Promedio
de demanda Estrategias de control Media Desv. B[%] Media [min] de 30 dias
[s]
Lazo abierto 6.43 1.11 - 414 0.15 33.2
Holding y stop-skippingbasado en 2.93 0.22 5443 4.15 0.15 43.7
reglas difusas por ubicacién relativa
a) de los buses
Holding y stop-skippingbasado en 2.90 0.21 5490 4.17 0.15 501
reglas difusas con asignacién de
headway
Lazo abierto 7.07 1.01 - 4.25 0.16 35.6
Holding y stop-skippingasadoen ~ 3.32  0.25 53.04 420 0.16 49.5
reglas difusas por ubicacién relativa
b) de los buses
Holding y stop-skippingasado en 3.07 0.24 56.57 424 0.16 57.0
reglas difusas con asignacién de
headway
Lazo abierto 6.89 1.05 - 4.21 0.16 33.6
Holding y stop-skippingasado en 3.22 0.26 53.27 418 0.15 451
reglas difusas por ubicacién relativa
C) de los buses
Holding y stop-skippingasado en 291 0.23 57.76 419 0.15 53.0

reglas difusas con asignacién de

headway
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Se aprecia de la Tabla 6.2 como la estrategia deatadifuso folding y stop-skipping
basado en reglas) cdreadwaydistribuido en funcién de la demanda del paradenogl
escenario a) tiene beneficios semejantes a lat@gmague intenta mantener los buses con
posiciones equidistantes, disefiada en el capitlim &l escenario b) supera en un 3.22% a
la otra estrategia y en el escenario c) se lognaaygor diferencia del 4.01% con respecto a

la estrategia del capitulo 5.

Se aprecia de la Tabla 6.3 como la estrategia deatadifuso folding y stop-skipping
basado en reglas difusas) doeadwaydistribuido en funcion de la demanda del paradero,
en el escenario a) tiene beneficios semejantegstiategia que intenta mantener los buses
con posiciones equidistantes, disefiada en el ¢a@BtuEn el escenario b) supera en un
3.53% a la otra estrategia y en el escenario tyga la mayor diferencia del 4.49% con

respecto a la estrategia del capitulo 5.

Estos resultados se comprenden a partir de lakdision de la demanda de pasajeros en la
ruta, los controladores de este capitulo fueroefidido para considerar explicitamente la
demanda diferente en los paraderos, al contraritnglecontroladores de comparacion y

esto es precisamente lo que reportan los datos.

En la Figura 6.8, podemos apreciar graficamente e$tcto, causado por todos los
beneficios en los tiempos de espera explicadosiamteente. La Figura 6.7 muestra la
trayectoria de los buses (para una simulacién septativa), teniendo en cuenta la opcién
de lazo cerrado (a), el control de experto (b),| gamtrol difuso (c). En la Figura 6.7

solamente se representd la mitad del tiempo firalsimnulacidn. También, se puede
apreciar como la trayectoria de los buses es muté® dispersa cuando se aplican las
acciones de control, comenzando con una situaciop condensada, presentada en la
Figura 6.7a (efecto que se denomihas bunchiny y llegando una buena regularidad de

servicio, principalmente en la Figura 6.7c.
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a) Lazo abierto
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b) Basado en reglas
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c) Basado en reglas difusas
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* bus 5
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Figura 6.8: Trayectorias de los buses para lamtiistestrategias de control.
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6.2.4. Sensibilidad del controlador difuso con rg®cto a la velocidad

Se plantea un analisis en el escenario b) delcefdetla varianza de la velocidad en los
resultados del controlador disefiado, en partieddos tiempos de espera del sistema. Para
considerar la varianza en la velocidad, en estatafm se realiz6 un estudio de la
influencia de la imprecision del valor la velocidde& los buses en el controlador disefiado.
Por lo cual se realizaron simulaciones donde laegipion del valor de la velocidad iba en
aumento. Esto es, la velocidad considerada en siaddacion, fue una variable aleatoria
de media constante y varianza variable. En la Bigu®, para controlador difusbi¢lding

y stop-skippingbasado en reglas difusas) con control de la pbsielativa de los buses y
la estrategia de control difusdalding y stop-skippingbasado en reglas difusas) con
headwaydistribuido en funcion de la demanda del paraderoespondiente, se graficd la
variacion del beneficio obtenido en tiempo de esp los pasajeros con respecto, a la
imprecision de la medida de la velocidad. Se raetiz 30 simulaciones para cada aumento

en un 5% en la varianza de la velocidad.

De la Figura 6.9 se aprecia como el deterioro eletlimiento del controlador basado en la
asignacion déeadway.es menor que al controlador basado en la ubicaelativa de los
buses (capitulo V), a medida que aumenta la inkede la medida del la velocidad. Esto
se explica, debido a que el controlador basadaarbicacion relativa de los buses, esta
disefiado con un conjunto de reglas heuristicastdimente relacionadas con la velocidad
(ver ecuaciones 5.2a, 5.2b, 5.2c, 5.2d, 5.2e),0atraste con las reglas disefiadas para el

controlador por asignacion tieadway.
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Figura 6.9: Beneficios con respecto al lazo abideiocontrolador disefiado en el capitulo 5y 6

Los beneficios obtenidos por el controlador pomgracion deheadway aparte de la
informacion de ubicacién de los buses, necesitia deedida de la carga en los paraderos.
En comparacion con el controlador por ubicaciératied de buses, s6lo necesita la
informacion de la ubicacion de los buses. Luegopatrolador por asignacion deadway

conviene utilizarlo cuando las demandas en losdeaoa son significativamente distintas.
6.2.5. Solucion de la variabilidad de la velocidadel controlador difuso
Existen dos formas basicas para solucionar el enobldel deterioro del comportamiento
del controlador. La primera forma implica el cohtdirecto de la velocidad. Es decir,

forzar el sistema para que los buses tengan lagidades de disefio en los tramos de la

ruta.
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La segunda forma de solucion, es trabajar con leerfpromedio de velocidad
experimentalmente determinados, definidos para tia#taentre paraderos tal como se
muestra en la Figura 5.12 del capitulo 5. Luegdedgen modificar las reglas de control de
acuerdo al valor actualizado de la velocidad, estaen las ecuaciones (6.9), (6.10), (6.11)

y (6.12) deben ser reemplazadas por las nuevasienaa:

Hip(k):tk+Tri(k)+:/—?—Ta"(k) (6.16)
HP(K) =t +Tri(k)+w (6.17)
HP(K) =t +'V—F—Ta"(k) (6.18)

HP(K) =t +'p_$|—|p‘(k) (6.19)

| 1+1
donde V' es la velocidad promedio sobrelielk | que une los paraderoBy P (ver
seccion 5.4.4). El analisis completo de esta pedirmulacion se dejara como trabajo

futuro.

6.3. Discusion

En este trabajo se propone un régimen para el funcionamiento de un sistema de buses
a lo largo de un corredor lineal, que se basa en légica difusa. Las estrategias utilizadas
han sido holding y stop-skipping, con el objetivo que elheadwayde cada paradero esté
inversamente relacionado con la demanda respegtiva,minimizar el tiempo total de
espera de los pasajeros que utilizan el sistema. El conjunto de reglas se formulan en

detalle, y luego se aplican a un corredor lineal a través de simulaciones.

Los parametros de los controladores difusos prapsiese sintonizaron por medio de un

algoritmo de enjambres de particulas. Se disefiGena de experimentos para determinar,
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en este escenario de simulaciones, en particaryalores 6ptimos de los parametros
mencionados en términos de minimizacion del tieshgpespera promedio.

La reglas difusas disefiadas, para esta aplicaograr ahorro en el tiempo de espera
promedio de 55.02% con respecto al control de &zerto. Los tiempos de viaje en los
segmentos se consideran constantes en la simuldgigue significa que el sistema sélo

presenta beneficios en términos de tiempos de &sper

La estrategia de control difusdi@lding y stop-skippingbasado en reglas difusas) con
headwaydistribuido en funcion de la demanda del paradsrda estrategia que mejor se

comporta ante variaciones de la demanda.

Los resultados permiten reconocer una robustez meye la variacion de velocidad del
controlador basado en la asignaciorhdadwayque el controlador basado en la ubicacion
relativa de los buses (capitulo 5), a medida queeata la incerteza en la medicién de la

velocidad.

Para la implementacién en tiempo real, el diseficesta estrategia considera la actual
tecnologia de transporte disponible, tal como lostadores automaticos de pasajeros
(APC) y la localizacion automatica de vehiculos AV Luego, el controlador por
asignacion deneadway conviene utilizarlo cuando las demandas en laadesos son
significativamente distintas. En caso contraridiz#r el controlador basado en la posicion

relativa de los buses (capitulo 5).

Se plantea a futuro ampliar la base de reglasndaien cuenta otros factores como la

variacion de velocidad, y la modificacién del cartude tiempos dieolding permitidos.
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Capitulo VII.

Control predictivo hibrido para Ia
optimizacion en tiempo real de la
operacion de un sistema de transporte
publico de una ruta con sintonizacion
PSO

Dentro de las técnicas de control avanzado queintesesa aplicar en este trabajo, el
control predictivo es un enfoque potente que perfetmular controladores para sistemas

complejos y con restricciones, como lo son evidestge los sistemas de transportes
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publicos con buses presentados en capitulo 2. ¢agiacidad de trabajo con procesos
complejos, tiene el precio asociado, del coste cdagonal y la sintonizacion del
controlador. Recientemente, existen avances enaelpc del MPC que proveen un
conocimiento mas profundo de estos controladofetgn@géndose resultados que permiten
relajar estos requerimientos. Asi por ejemplo,aedstablecido condiciones generales para
garantizar la estabilidad (Mayne y Rawlings, 20@@ydiciones bajo las cuales se puede
relajar el caracter de optimalidad del controlagarantizando su estabilidad (Scokaert y
Mayne, 1998).

En este capitulo, se formula una estrategia deraoptedictivo hibrido (HPC) para la

optimizacién en tiempo real de la operacion de istema de transporte publico con una
ruta. La estrategia HPC incluye una funcion obgetoon parametros sintonizados por
medio de un algoritmo de enjambres de particul&O(PParticle Swarm Optimizatigny

un modelo predictivo del sistema de buses, realizad tiempo discreto, donde los
acontecimientos se desencadenan cuando un bus dlaga paradero. Por lo cual, el
controlador de HPC toma decisiones basandose ecatuxidas acciones de control en
tiempo realholding y stop-skippingAdemas, la incerteza de la demanda de pasajst@s e
incluida en el modelo como una perturbacion y esgada en la informacién en linea del
comportamiento de los pasajeros.

En este problema, el controlador predictivo comesie al operador del sistema, que
determina de forma dinamica las acciones de coptn@ el sistema de buses a partir de la
optimizacién de indices de comportamiento integsagfo una funcién objetivo que ademas
toma en cuenta la evolucion futura del sistema rdesporte publico. En este caso
particular, la funcidn objetivo se orienta prindipante a reducir al minimo el tiempo de
viaje total de los usuarios (incluyendo el tiem@oedpera, asi como el tiempo de viaje en

los buses).
Para este enfoque, la demanda de pasajeros eroti@alpes desconocida e incierta y se

modela como una perturbacién, ya que diferenta®mped de llegada de pasajeros podrian

afectar significativamente el tiempo estimado dgevien los buses o un aumento de las
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operaciones de transferencia de pasajeros en tadgsa Al incluir una prediccion de la
demanda nos permitira alcanzar un conocimientocdeiportamiento futuro de todo el
sistema. La metodologia para la prediccion de lmatela, basada en datos en linea,
necesita de una correcta estimacion de la maigemdestino en tiempo real para predecir
el futuro nimero de pasajeros en las paradas,riga cke pasajeros en los buses y lapsos

temporales de transferencia.

En la literatura de control de transporte pubiootiempo real, varios autores disefian sus
estrategias de control, basadas en una funcioniwabjépica que implica la regularizaciéon
del headwayentre buses. Esto es, minimizar el tiempo de asipal de los usuarios, ya
gue éste es directamente proporcionaleadway(ver ecuacion 3.3 del capitulo 4)

Como se menciond anteriormente, para el diseficatgtolador predictivo, se define una
funcién objetivo que toma en cuenta durante swev@hjtiempo total de espera y de viaje
utilizado para todos los usuarios afectados paplecacion de las estrategias de control.
Por lo tanto, el componente del tiempo de espermdaye explicitamente en nuestra
formulacién, junto con un componente orientado aterzer elheadwaylo mas cerca

posible aheadwayde disefio (véase la seccion 7.1.4 para mas ddtalle

En la estrategia de HPC, el problema de optimiragésultante en cada evento es
computacionalmente costoso y necesita de un algorificiente para su solucion en
términos de tiempo de calculo y precision. Se s@dea un algoritmo de poda
probabilistica sobre el arbol de posibilidades ct#ames de control, algoritmo que permite
la adecuada gestion dalade-off entre estos dos aspectos. Para la implementacion e
tiempo real, el disefio de esta estrategia HPC derssila actual tecnologia de transporte
disponible, tal como los contadores automaticospdsajeros (APC) y la localizacion
automatica de vehiculos (AVL). Se llevan a caboutaciones ilustrativas con predicciones

de dos y cinco pasos.

En la siguiente seccidn, se describe el diseficaldrolador predictivo hibrido. Como se

explica en la seccion 7.2, se propone el uso deriitp de poda probabilistica para
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resolver eficientemente el problema de optimizacidmespondiente al control predictivo.
A continuacién, en la seccion 7.3 se describen dasulaciones ilustrativas con
predicciones de, dos y cinco. Por ultimo, en leci®ec 7.3 se presentan las principales

conclusiones del trabajo.

7.1. Disefio de un controlador predictivo hibrido pea un sistema

de transporte publico de una ruta.

7.1.1. Formulacién del problema

La optimizacion de la operacién en tiempo real @staccon un sistema de transporte de
buses es formulada bajo el enfoque de un controla@alictivo hibrido (HPC). Ambos, la
funcién objetivo y el modelo predictivo son esetegapara el disefio HPC. Por
simplificacion, en este trabajo el controlador HEdisefiado para un sistema con una ruta
simple de buses, aunque debera ser extendida paiatama mas complejo de acuerdo a
un marco conceptual similar (capitulo 9). El sisie@s representado en la Figura 7.1. La
red es una ruta de una via, d®paradas equidistantesbybuses corriendo alrededor de la

ruta, bajo el control del despachador.

Parada P

Parada p
F fp— Bus b

Parada 1

k! Parada 2
=l B

Parada p-1

(=]

Bus 1

EEEEEE ﬁ
| u_lI‘L-n,

Figura 7.1: Sistema de transporte publico.
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Los pasajeros arriban a cada paradero a una cigztan siguiendo una distribucion
exponencial negativa, con destinos elegidos aleatente entre los paraderos aguas abajo
desde la parada donde el pasajero sube. Entordes lms pasajeros estan caracterizados
por un paradero de subida y uno de bajada y ptierabo que el pasajero arriba a esta
parada, sin incluir el tiempo gastado por los masajen llegar a dicha parada. Para cada
periodo modelado se estima una matriz de demampdesentativa parada a parada; esto es
una parte crucial en la caracterizacion del mogedalictivo del sistema. Los datos de la
demanda en linea pueden ser usados como compledefdanatriz de demanda fuera de

linea para mejorar los aspectos de modelacion.

En este enfoque, se considera tipicas variablesetis (nUmero de pasajeros sobre los
buses) y variables continuas (posicion y velocidados buses) que suelen existir en un
problema de control predictivo, pero ademas es saee incluir variables logicas o
cuantizadas (esto es, pertenecen a conjuntos comimero reducido de elementos) para
seleccionar una cantidad limitada de acciones deadver capitulo 2). Por esta razén, se
decide usar un enfoque que considera un contrafligihed hibrido, en el cual la
optimizacién de las acciones de control considaerhaas conjuntos de variables (Bemporad
y Morari, 1999). EI problema es formulado comosistema hibrido, donde los eventos
son generados por acciones especificas del sistamgue la formulacion tradicional del
HPC esta disefiada para un paso fijo, nuestra fagitul requiere un paso variable, esto es,
la descripcion del sistema esta basada en eveptesantes (correspondiendo a los
instantes en los cuales las acciones de controéndeler tomadas). Los eventos son
generados cuando los buses arriban a los paraderosal determina variables de tiempo
asociadas a los paraderos. De ahora en adelantgadamod como el tiempo continud,

como el evento, yt, como el tiempo continuo en el cual el evekiocurre. Notar que un
eventok esta siempre asociado con el arribo de un espedifisi a una especifica parada

p.

La Figura 7.2 muestra el lazo cerrado del sisteméuses y las principales variables
correspondientes (Saet al, 2012), las cuales son funcion de tiempo contiynaiscreto.

Cuando un eventk ocurre, el controlador predictivo hibrido, genkraccion de control.
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Las variables definidas en tiempo continuo, talesya@ la posicién y la velocidad, son
requeridas para distinguir algunas caracteristibals sistema cuando los eventos son
generados (por ejemplo, la posicion de todos Ibécudos cuando un especifico bus arriba

al paradero).

Demanda

[, (k+1)

| Estimador
r, k)

AN . %, T
Controlador predictivo Sistema de transporte
Su(k) . > L(k+1)
hibrido > publico
> Td(k+1)

Figura 7.2: Controlador predictivo hibrido paraistema de transporte publico.

Esto es, para todo busperteneciente a la flota, su posicion xét) en algin instante
continuot, y el tiempo remanente para que el bakance al préximo paraderg(t), son

definidos para chequear las condiciones de lossbyseonsecuentemente el momento
cuando los eventos se generan. Un nuevo ever® generado por un busen algun

paraderop cuando x (t) es igual a la posicion de esta paradat er, . Por lo tanto, el

tiempo remanente para el bupara alcanzar el paradero es igual a c&r@_{ =0).

Las variables manipuladas son las accioneshading h(k) y las acciones dstop-
skipping Sy ( K asociadas con el busy el eventdk. Por esto,h (k) es el lapso durante el

cual el bus es retenido en la parada asociada con el eventuentrasSy (K es una

variable binaria que es igual a uno si a los pasgjes es permitido abordar el buen la

parada asociada con el evekty cero en el otro caso.
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Las variables de salida de tiempo discreto cormedpo a la carga de pasajergg¢k +1) y
el tiempo de partiddd (k+1) una vez que el bus sale del actual paradero,aimcon el

busi el eventdk.

En la Figura 7.2, la variable (k) es el nimero de pasajeros esperando en el pagagero
corresponde a una perturbacion del sistema. Porontedun estimador de demanda, las
variables A(k), é(k) y fp(k+1) son estimadas e incorporadas al modelo dinamico.
fp(k +1) es la prediccion del nimero de pasajero cuantoisil parte desde la paraga
él(k) es el esperado numero de pasajeros que aborddrésiaurante un cierto intervalo

de tiempo yA(k) representa el nUmero estimado de pasajeros quienésn desde el bus

i en el eventd.

En el caso de las entradas al modelo dinAmicogsponden a las acciones de control, y

son analiticamente definidas como:

*  Sy(R: Accion destop-skippingdel bus, en el instant&, si el bus se detiene a

recoger pasajeros en el parad&y( K =1 y si salta el paraderSy(K =0.
* h(k): Accion deholdingdel bus en el instant& dondeh (k) =ngB, n 0Z", 3> 0.

Estas expresiones significan que los periodobaléing son multiplos de un paso fijf .
Esta suposicion es aplicada para simplificar amfoasiulaciones y la aplicacion del
algoritmo de solucién (seccion 3). En el ejemplangtico (seccion 7.3),8=30[s] y
n D{O,l,z,:} . La razén de elegir lapsos discretoshdéding fue, desde un punto de vista

operacional, para facilitar a los conductores @debloses seguir instrucciones dadas por el
despachador central. Mas aun, no es practico taleres deholding con diferencias de

menos de 30[s], principalmente debido a las restmes dadas por las condiciones de
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manejo (trafico inesperado, flexibilidad del conducpara comenzar la operacion,

comunicacion con la central, etc.).

A continuacion, se define analiticamente el modeiedictivo, incluyendo variables del
espacio de estado y modelos de salida. EI modeldigtivo inicialmente considerado en
este capitulo, es el descrito en S&zal., (2012) presentado en la seccion 7.1.2
denominado "Modelo predictivo 1". En la seccion.3.4e presentara una mejora de este
modelo denominado "Modelo predictivo 2" y en el itap 9, se planteard una
generalizacion, de este modelo aplicado a un sistirnransporte de buses mas complejo

con varias rutas y que incluye estaciones de trdshambos analisis son de autoria propia.
7.1.2. Modelo predictivo 1

El modelo de Séaeet al. (2012) describe el comportamiento dinamico deviasables

principales del sistema de transporte de busesy ¢ontion de las acciones de control.

Primero, la posicion esperada del bus en el instark (t), es descrito como una funcién
de de la velocidad instantanea del by$) que depende del tiempo continuo y las acciones

de control aplicadas.

El célculo de la posicion del bus i en el tiempatewiot es lo siguiente:
t
2O =x(1)+ Y& d, (7.1)
t

dondet, es el instante continuo donde el eveanas generado ¥ (t ) la posicion del bus
en el instantd, . La velocidad instantanedt) es modelada asumiendo velocidad constante
(v,) cuando el vehiculo esta en movimiento, y la Vidlat es cero en otro caso, lo cual

implica que los procesos de aceleracion y desawiter de los buses es ignorado. La
Figura 7.3 presenta la funcion velocidad del ibosentras esta viajando desde la estacion y
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alcanza el instantehasta que el bus arriba a la préxima paradaardoIde la ruta (lo cual
esta asociado con el instante futiral). Notar qued corresponde a los lapsos de tiempo
generados por otros buses de la flota arribandoiferedtes paradas de buses,

produciéndose mientras el busesta viajando entre su actual paradero y el préxim
(incluyendo el tiempo que el bus esta en el aghaahdero). En la Figura‘l:ri(k)es el
tiempo estimado asociado con la transferencia daj@as (maximo entre los tiempos de
subida y bajada) vai(k) es el tiempo estimado de viaje entre dos estagiomesecutivas,

llamadas estaciop y la estacion préxima. Como definimos anteriorreegit controlador

decide el tiempo deolding en la estaciom, denotado poih (k). Obviamente, cuando el

bus esta en una parada, su velocidad es cero asergta transfiriendo pasajeros y también
durante el periodo ddéolding (si el bus esta retenido alli), luego que la Vielad

instantanea depende de esas variables.

vi(t)

Vo

v

tk+d

— 71, (k) —fe—h (k) ——fe—Ty () —]

Figura 7.3: Ejemplo de la velocidad de un bus gmaraderos consecutivos (S&tal 2011).

En este contexto y basados en la Figura 7.3, utraaeson de la velocidad instantanea

puede ser calculada como:

\Z(t)={o t St<t +Tr K)+h K) 72

Vo L +TEK)+h (K< t< 1,
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Para generar el proximo evento a partir del modighémico, es necesario calcular el
tiempo remanente esperado (medido desde el instamara que el bus alcance la

proxima parada; este puede ser calculado como:
TO=t+Syu(RI HCB+ TO R+ T o testst, (7.3)

Las estimaciones de las variables de estado castide este esquema propuesto estan

dadas por las ecuaciones (7.1) y (7.3). Luegorddipciones de las variables de salida

discretas del modelo dindmico, requeridas parastiategia de control HPCI;((k +1) y

'I:di(k+1)), estan definidas y analiticamente calculadas.

Primero, se define la carga de pasajeros predi&(k +1), como el numero estimado de

pasajeros sobre el bugna vez que éste parta de la estacion. Analitictame

I:i(k+1): min[LMax,Li (k)+Su(I<)( AB( R- AA( »9} si el busi genera el et@n\' (7.4)
L (k) eroataso
donde L,,,, es la capacidad del bud, k (8s la carga del bus en el instantek,

L5>,(k) corresponde al numero esperado de pasajeros quiaedo el bus, restringido a la

capacidad disponible del busA;(k) representa el numero estimado de pasajeros que baja

del busi en el eventd.

Notar que&(k) yél(k) son obtenidas a través de un analisis estadidéatatos de los

sensores que deberian estar localizados en ladgsade los buses. En este enfoque, estas
estimaciones son obtenidas a partir de datos depdéaios similares (informacion histérica

fuera de linea) e informacién dindmica ocurridakemismo dia (informacion en linea).
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Basados en informacion fuera de linea, nosotro®mod estimarA (k) usando los mas

frecuentes patrones de destino de los dias previm® el mismo periodo; entonces, estas
estimaciones son corregidas con datdineade destinos preferidos por los pasajeros desde

el sistema. La variabé(k) es calculada a partir de la estimacion de la carg&) en el

paradero en el instantk y la capacidad del bus, es estimada usando un Immode
autorregresivo de media movil (ARX) para el tieng@oarribo en las paradas. Mas aun, el
tiempo estimado de transferencia definido antemont® puede ser analiticamente

determinado comd:ri(k) = Max{gDA( R, J;DB( @} dondet,y t,son el tiempo medio de

subida y bajada respectivamente en segundos pajepas

Ademas, el tiempo de salida estimaﬁdl(k+1)una vez que el bussale del paradero

actual puede ser calculado como:

t,+Sy(RI h(B+ T( §) sielbusi gatila el eventt

Td (k+1) :{ (7.5)

Td (K) en otro caso

La carga predicha por paradd:rg(k +1) (cuando el busparte del paraden), es definida

como el nimero de pasajeros esperando en la pprastzciada con el busgjue generé el

eventok; y se determina como:

M, (k)+3,(k)-B(K sielbusi gatilla el eventc

. , (7.6)
Mo (k) +9,(Kk) en otro caso

fp(k+1)={

dondel (k) es la carga en la paragn el instant&. Asi tambiérﬁp(k) entrega el nimero
de pasajeros que arriban al paradero entre etérksyeel instante cuando el bus parte desde
esta parada. El valozﬁp(k) es generado basado en un analisis estadisticosdeodjuntos

de datos, los datos de un dia previo similar ydklsnismo dia.
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Con la prediccion del tiempo de saliiifdi (ecuacion 7.5), es posible predecirheaddway

ﬁi (k+1) que transcurre entre dos pasadas de buses comascptr un mismo paradero,

del busi que gatillé el eventd, con respecto a su bus precedenteitdugiue alcanzo la

misma parada en el everko-1- z_, . Analiticamente:
H, (k+1)=Td (k+1)- T, ( k+ 1- z,) (7.7)

dondeTd, ( k+1) esta asociado con el buen el eventd, y Td_, (k+1- z_,) representa el
tiempo de partida predicho del bus precedentei-dugue gatillo el event«k-2z_,, en la

misma parada. La variablg_, representa el nimero de eventos entre el arribdutel

precedente busl y el bus, ambos alcanzando igual paradero.
7.1.3. Modelo predictivo 2

En este modelo, se plantean mejoras al modelo rieeke por Saeet al., (2012), las
cuales se resumen en tres puntos. En primer lsgamecisa la definicion de la posicion de
los buses y se conecta esta variable explicitamanteodelo del sistema. En segundo
lugar, se redefine el valor del tiempo remanentslduses, para lograr la conexién de las
variables con una formulacion predictiva. Por Oitjiree generaliza la representacion de las
demandas de paraderos y buses, para integrarfemialacion los valores de los destinos
de los pasajeros (representacion fundamental paréorinulacion del problema del
transbordo (ver capitulo 9)).

Para esta formulacién, mantenemos la estructuriaebds Séezt al., (2012), donde se
supone la evolucion del sistema en términos detesatiscretos que concuerdan con los
instantes en que los buses arriban a algun parasto es, considerando que se produce
un evento cada vez que algun bus llega a un paraeletonces, dado un everk@ara un

busi, se definety el tiempo actual en el que se produce el eviknjoax (k) la posicion
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sobre la ruta para el bugn el eventd , distancia tomada desde el terminal en la diéecci

de avance de los buses.
Actualizacion de la posicion de los buses

La posicion de los buses en la ecuaciéon 7.1 nageezocompleja dinamica del modelo de
transporte publico desarrollado. Notar, que ningdealas ecuaciones posteriores del
modelo incluye la posicion de los buses como végjgtor lo tanto en el modelo de Saez

(2011), se podria prescindir de ésta.

Luego, considerando la velocidad definida en laaeidn 7.2, se puede entregar una
expresion mas exacta de la posicion de un bus amdacon la debida conexién con las

otras variables del modelo predictivo. Esto edizatido la definicion del tiempo de salida

Td (K del busi, planteada por Saezt al., (2012), ecuacion (7.5) y suponiendo una

velocidad constante por rudg la posicionx (k) del busi en un evento actud se puede

determinar facilmente.

Para fijar ideas, se considera lo siguiente, sbusi no genera evento dp,, entonces
debe conservar el tiempo de salida obtenidadt,enesto es,'I:di (k+1)=Td (k). Luego,
naturalmente la posicion futura del bygk+1) dependera de la posicion actualk) y
de una variacion de tiempo por la velocidaty,. Esto esx (k+1)=x (k) +Atv, donde

At=t, ., —t..  El tiempo finalt,  serda obviamente, el tiempo del evento proximo

ti. =t.., pero el tiempo inicial, ... tendra dos opciones a y b para su determinacion.

final inicial

Esto es:
a) sit, <Td (K} entonced

=Td (K) (es decir, en, estaba en el paradero)

inicial

b) sit, >Td (K) entonest =t (es decir, ert, estaba en ruta).

inicial
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c) Por ultimo, si en el tiempo del evento proxinstal quet,,, <Td (k), implica que el

bus aun estara en el paradero, luego su posiciarissmisma que tiene dp.

Un resumen de lo analizado se presenta a contimuaci

x(K+(Ga-Td(R)y si =< Td (K
X (k+D)=¢ x(R+ (L.~ 1) Y si [>Td k (7.8)
% (K) Si tn=Td (K

En la Figura 7.4, se presenta un diagrama de tied@ptas tres situaciones posibles a
considerar, para determinar la posicion de unibziglquiera. Situaciones expresadas en

términos del tiempo de salided,, ademas de tiempds v t,,, de eventos consecutiv&s

k+1 que el bus

a)
t, Td (k) Lt
| | | |
[ [ [ [
N\ J t
Y
At
b) Td (K t -
| | | |
[ I [ |
N J t
Y
At
) ter  Td(K)

Figura 7.4. Tres opciones posibles para deternngosicion de los buses.
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Evolucion temporal del sistema

El modelo 1, corresponde a un modelo predictivordie, el cual evoluciona cada vez que

es generado un evenkp el cual sucede en un tiempo Luego, referir la variable que
determina la evolucién de los event?ﬁlit) (ecuacion (7.3)), con respecto a un nuevo
tiempo indeterminado continug con la Unica informacién de que pertenece arvate

t <t<t,,, no es consistente con el objetivo de construimaaelo predictivo preciso.
Luego, por consistencia con el modelo predictiveag®llado, la variablélci debe estar
planteada en términos de el tiemgopara poder a continuaciéon buscar el minimo en el

conjunto{'l'l(tk),Tz(tk),-~- ,TNb(tk)} y lograr determinar el préximo evento.

Para aclarar este punto, en la Figura 7.5 se peesam ejemplo de los parametros

considerados en el caso de medir el valof.d¢) para cinco buses en un mismo tiempo
t.. En esta Figura, se presentan los correspondidiag@samas de tiempo de los buses, los

intervalos de las acciones de contr8y(o h) aplicadas, los tiempos de viaje; y los

respectivos tiempos remanentes

Luego, para mejorar la estructura de la ecuacidB),(ésta se deberia modificar por la

siguiente ecuacion (7.9):

A

) =t +Sy(k- @ [k Q+ T ke 9)+ T % - (7.9)

Dondeq; representa los retardos necesarios para ubicaomlemto donde el busprodujo
su ultimo evento (retardos que varian en cada ewedeben ser registrados en memoria).

En particular, en la Figura 7.5 se tiene qye 4, ¢, =3, ¢, =1, q,=2 y g, =0.
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Figura 7.5: Ejemplo de evolucion temporal del sigigpara un conjunto de cinco buses

Una complicacion adicional de la ecuacién (7.3ges, para relacionar las acciones de
control con sus respectivos buses, se debe mantegistros para memorizar la Ultima

accion de controluo hy) y tiempo de transbordd (), para cada uno de los buses.

En definitiva, en esta tesis, no se utilizara redaacion (7.3) ni (7.9), ya que se optara por
una nueva estructura predictiva para determinavtducion de los eventos en el sistema.

Esta nueva estructura es mas natural ya que inthsyposiciones de los buses y solo se

necesita retener los tiempos de sallda(k) , para la altima vez que cada uno de los buses

produjo un evento.
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Determinacion del proximo evento

Se define la posicionk”del paraderop=1,...,Np, con Npnumero de paraderos. En

o - I
nuestro caso tenemos una distribucién equidistdaetparaderos, esto e =(p—1)N—R

conl, largo de la ruta R.

Si definimos an como el paradero mas proximo a un busguas abajo en la ruta, la

distancia (sobre la rutajn (k) de un bus a su proximo paraderg para una ruta cerrada

es:

min{x*-x(k)/ ¥~ x(R>0 Op si x(ks ¥

(7.10)
I, =X, si x kK px®

Esto es, buscamos el minimo entre todas las diatagnotre los paraderos y la posicion del

bus analizadg (k) , siempre que esta distancia sea positiva en g@iaéebras solo los

paraderos aguas abajo. Ademas, existe un casoaspsmndo el bus esta entre el dltimo

paradero y la estacion terminal, la distancia disl & esta estacion es la diferencia entre el

largo de rutal,y x (k). Es claro, que hay que definir condiciones itésigparax, (k) y

poder determinadn (k) en el caso dé&=0.

Ahora, existe un bus en toda la ruta, que posee la minima distancia @asadero

préximo, luego la distancia del bus que estd mé@sipio a producir un evento es:

dn. (K =min{dn (K} =1, Nk (7.11)

El busi” ser& el que produzca el evento siguiente. Luegaraldero donde se producira el

evento sergp =n,.
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Evolucién del tiempo discreto en el sistema

Ahora para el tiempo de salided (k) del busi, se toma la definicion ya planteada por
Saezet al, (2012), ecuacion (7.5). De igual forma el tiermaaotransbordd:ri (k) del busi®
(que gener6 el evento) se obtiene corﬁ}q (k) = max{gublf%i (k),tbajAA(k} donde

toupr Logy L3>| (k)yA(k) son el tiempo de subida, tiempo de bajada, pasagpre suben al bus
i y pasajeros que bajan del busspectivamente (Saet al, (2012)). Los tiempos dg, vy

t. . se obtuvieron de datos experimentales tomadosigstema de transporte metropolitano

baj
(Transantiago). La forma de determié;a(rk) yA(k) se presenta mas adelante en las

ecuaciones (7.19) y (7.21) respectivamente.

Se defineTn(K) como el tiempo que demora un bysra llegar a su proximo paradeio

en el eventd& como:

w g, >Td, k(
(K = (7.12)
Td (k)—;+w sit<Td k)

Esto es, para unbus cualquiera, qug >'I:di (K) implica que en el instanteactual el bus

ya salié del paradero (donde produjo por ultima uazevento), luego es claro que el

tiempo que falta para llegar a su proximo paraasrorn (k) =M. Ahora si el bus
v
aun no sale del paradero esto gss 'I:di (k) aparte del tiempo de viaje a su proximo
paraderoM debemos agregar el tiempo que le falta esperal pregente paradero
Vv

Td -t

Por lo tanto, la evolucion del tiempo discreto steesistema es

182



ten =t +min{Tn(K)/ i=1,--,Ng (7.13)
Representacion de la demanda por paradero y cargaedos buses para una ruta Unica.

En las ecuaciones (7.6) y (7.4) la carga de pa:&a'pnedichalii (k+1) sobre el bugs, como

carga predicha por paradel?q,(k +1) estan descritas por una variable escalar lo gligaob

a guardar la informacion de la carga de los passjagregadamente. Una descripcion
desagregada de estas variables (un vector), peemitcluir la informacion de los destinos,
lo cual es clave en una formulacibn mas generah par sistema de transporte que
considere varios recorridos y estaciones de tradsb&n la siguiente seccion se presenta
una formulaciéon que enfrenta el problema planteauiyendo la forma de predecir los
destinos de los pasajeros. Cabe destacar, queascaption desagregada permite definir

con precision las cargas de bajada y subida alssdb; y B; respectivamente.

Demanda por paradero en ruta Unica

Considerando un nt]merﬁ;,D de pasajeros estimado arribando por unidad deptiezn la

paradgp, se tiene un aumento total eig(tk -t,.,) pasajeros en un intervalo de tiempp, [

t..,]. Entonces, el aumento de pasajeros en un paradesn eventé se puede representar

desagregadamente por el vectdrF P(k) de dimensién igual al nimero de destiridd;

donde en sus componentes, el primer super-indaregenta el nimero de paradero y el

segundo super-indice representa el nimero de destin
AFP(K) = [AFPY (1) AFPA(K)... AFPY(K] (7.14)

para los paraderop =1,...,Np. Donde un total deip (t,—t,,) pasajeros estan distribuidos

sobre los destinos d=p+1---,Np de forma normal
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N(u,0?) con p = Np2+ P y =¥ .Claramente, otra opcion es distribuir la carga

proporcional a alguna matriz de origen destino aleuta en cuestion, que varié en el
tiempo, donde la matri¥lop origen destino es:

CAPM(K) APk e APMN(K) ]

Moo (K)=| AFPY(K)  AFP2(K) ¢ AFPN(K) (7.15)

(AT™HK) ACNPA(K) - AT NPNK) |

En la Figura 7.6 se presenta un ejemplo de conmasigmaria la variacion de carga en el

paraderop=3 en un intervalo de tiempft,,t,,,]. ESto es, se asignara el numero de

ﬁ3(tk—tk_1) pasajeros distribuidos de forma normal N(u,0?%) ,

11-3
conu=(Ax 3)/= 7y @:(—2) = 4Esto es, distribuyendo carga desde los destinos

4 al 10 incluyendo el destino 1 donde se cierackd.

i
1

4 56 7 8 910

1 3 4

Y
4

x
}
P Np

Figura 7.6. Distribucién de la variacion de carga.

Ahora, sea [?(k) la cantidad de pasajeros en el bhugue dirigen al destin@ vy

L., C@pacidad maxima de los buses. La capacidad Igtimada del bus que produce el

evento en el instantees
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C (0= Lu— Y (K (716

d>p*

a continuacion se define la carga desagregada parader@ luego de sucedido el evento
k como el vectoF P(k), donde en sus componentes, el primer stper-indjmesenta el

namero de paradero y el segundo super-indice mmees| nimero de destino.
FPk) =[P (k) TP(K)... TPk (7.17)
para la actualizacion de esta variable se debedaras tres situaciones:

a) Si el paraderp no es donde se produjo el evenf# p ), en este caso la actualizacion
de I°(k+1) para el event&+1 es la suma d&rl P(k) la variacion de demanda maés el

vector I "(k) con el valor que tiene dn

b) Ahora, si el parademp es donde se produjo el eventp# p ), hay que considerar una

cierta cantidad de pasajeros que debe subir aldansidad limitada por la capacidad libre

del bus que produjo el eventd. (k). Luego, si el total de pasajeros consideradosl en e
Nd

vector FP(k) pueden subir al bus X I'*“(k)<C.(K)), tenemos que "(k) se debe
d>p*

descontar de los pasajeros finales en el paradsto,sélo si, no se produjo una accién de

stop-skippingen dicho paraderoSu K =1).

c) Finalmente, si el paradepoes donde se produjo el eventp¥ p ), y la capacidad libre

Nd
C. (k) limita la subida del total de pasajeros en elgema (D I'*"(k)>C.(K)), se define

d>p*

el vector M »(K) cuyas componentes contienen una fraccion de tmaie las componente

Nd
del vectorI:p(k) en el instantk tal quez M p*"‘(k):q(k). Luego Mp(k) se debe

d>p*
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descontar de los pasajeros finales en el paradsto,solo si, no se produjo una accion de

stop-skippingen dicho paraderoSu K =1).

La carga predichd P(k+1) en el eventok +1se resumen de los tres casos analizados se

presenta en la ecuacion (7.18).

AFP(K+1)+F P (K) si p# p
FP(k+1)={ AFP (k+ 1)+ P (K)( - SUK) si F b ysifﬁ“dﬂe Ck (7.18)
d>pr
AI:'p(k+1)+Fp(k)—Mp(k)SL(I§ SiF p ysi NZd“rp*d(k)>ci*(k)
d>p*

Es importante notar que, para mayor precision, modeidentificar a los pasajer(&. (k)

que suben al bus en el parader@ en eventdk como:

frwwsifrw«gq«)

B.(k)=1"" g“x (7.19)
C. si Y I"Yk»pC k)
d>p*

Carga de los buses en ruta Unica

Ahora la variacién de carga estimada desagregada das en el eventk se define como
AL (k) :[Al;l(k) AL%(K)... ALNp(k)J , donde en sus componentes, el stper-indice

representa el destino del pasajero y el sub-indjmesenta el nUmero de bus:
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0 sii#i

AL(K)=4FP(KSUR si i ydermd kx C k) (7.20)

d>p*

MPRSUR st =Ty SR kp C )

d>p*

luego la carga desagregada del bus éik)z[l;l(k) L2(K)... LNp(k)] con
I_ipx (k) =0 (bajan todos los pasajeros que tenian como destiparadergp donde se

produjo el evento), la carga desagregada estinmddle+1) = AL (k+1)+ L (k).
Notar que los pasajeros que bajan del bus que joretiavento se determinan como:
A.(K) = L* (K (7.21)

Notar también que una accion de controstibg-skippingen el sistema en un everten el
busi en una paradase puede expresar como:

0 si hay salto de estacipn y 5P k € )

7.22
1sino ( )

Su(k):{

7.1.4. Restricciones operacionales

El modelo predictivo propuesto para un sistemaagporte publico debe satisfacer algunas

restricciones fisicas y operacionales (Sgtead, 2012).
La primera, corresponde a una restriccion de cdpdc{ecuacion 7.4). La cual es una

restriccion fisica en el sentido que el bus no pueasportar mas pasajeros que su maxima

capacidad. Por lo cual, es posible aplicar undipaltle servicio mediante una capacidad
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diferente para evitar por ejemplo el hacinamiebhtosegunda restriccion es de consistencia

operacional, que exige a todos los pasajeros ger§ destino especifico.

Con respecto a la demanda, se asume que no hay dedansferencia, y por lo tanto, una
vez que los pasajeros estan a bordo del bus satalabara el mismo bus en su paradero de
destino. También, un pasajero se bajara una vezagie a su destino (los pasajeros
desean minimizar su tiempo de viaje, asi que supos&ue los pasajeros no se quedan en

los buses en los bucles, es decir no recorren csnmnecesarios).

En cuanto a la operacién de bus, el modelo obligarar en una estacién si algin pasajero
solicita bajar, a pesar de que el modelo recomiéamdaalizacion de una accion dep-
skipping similar a lo que se sugiere por parte de Sunckmdan (2005). Por lo tanto, la
accion de salto no se puede aplicar si la proxiatada es el destino de algun pasajero, y el
bus debe parar. Esta estrategia parece funciorjar am, ya que el incluirla directamente
como una penalizacion en la funcién objetivo imglia que algunos de los pasajeros
podrian terminar de bajar en una estacion difer@atsu destino previsto. Por otro lado, si
el modelo determina una accion tielding en una parada determinada, que no es
fisicamente apropiado para este tipo de operaeid@untinuacion, el bus soélo se detiene
durante un lapso requerido para una operacioradsfarencia de pasajeros normal.

Como una limitacién fisica, y también por razonexcficas, la realizacion de acciones de
control se puede aplicar sé6lo en las paradas dgpacidebidamente equipados para llevar
a cabo tal accion. Por otro lado, la acciénstigp-skippingse podria aplicar en todas las

paradas de la linea, excepto al llegar al terminal.

Cada bus esta identificado por una etiqueta inténea y el modelo permite a los buses
pasar a otros buses a lo largo de su ruta.
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7.1.5. Funcidn objetivo

Se define adecuadamente una funcion objetivo cdim ele realizar decisiones en tiempo
real y optimizar el sistema dinamico (Sésizal 2012). En este caso, se minimiza la
expresion (7.23), que consta de cuatro componentiesitados al costo experimentado por
los usuarios a través de tiempos de espera erataslgros y tiempos de viaje a bordo de

los buses. Analiticamente,

N

> [6.H, (k+ O, (k+0)+ 6, T{H, (k+ £)= H ) +6,01, (k+ £) h (ke £ =)+

min
{u(k),u(k+1),...,u(kr Np-1) =1

6,1, k¢ By, Ké+z, ()ASp Ko- )ﬂ}

=i (k+0-1)
p=p(k+(-1)

(7.23)
donde{u(k),...u( k+ N-1} es la secuencia de acciones de control wgo+ /1) una

accion de control que puede ser un salto de estawidna retencion (de 30,60 o 90

segundos) cuando el bugenera el event& +/-1. Con Np el horizonte de prediccion y

b el nimero de buses de la flota.

Notar quei =ik +/-1)0{1:-- Nb}, p= p(k+/-1)0{1,...,Ng, si se considera que el
evento futurok+/-1 estd generado por un bug& +/-1) arribando a una estacion
especifica aguas abajp(k+/¢-1). En la expresion (7.23f,, j =1,...,4, son parametros

de ponderacién, y deben ser sintonizados deperaliggidoroblema especifico analizado y

también de la interpretacion fisica de los difezsrtomponentes.

La variableH ,corresponde al intervalo de disefioheadwaydeseado (definido en el

capitulo 4) disefiado para servir la demanda détmse durante un cierto periodo de

tiempo.
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Normalmente, el disefio dekadwaydeseado se relaciona con la frecuencia de disefio qu
depende directamente de las cargas del segmenpoege ser determinado como la

frecuencia minima necesaria para mover a los pasagm el segmento mas cargado a lo
largo de la ruta (ver seccién 4.3). En los sistemas sofisticados, la frecuencia de disefio
se calcula mediante la minimizacion de una funabfetivo estatica considerando los

costos del operador, asi como los costos parauatios en cuyo caso la frecuencia 6ptima
debe ser mayor que la frecuencia minima capazedarlla todos los pasajeros en su

conjunto.

El primer término de la ecuacioén (7.23) cuantifitdiempo total de espera de los pasajeros
en las paradas y depende kiehdwayde disefio, junto con la carga en la parada déasito

El segundo término captura la regularizacionhdwayentre buses, para mantener éste
lo mas cerca posible al correspondiemdadwayde disefio. El tercer componente mide el
retraso asociado con pasajeros a bordo de un Velticando se lleva acabo una retencion
en una estacion de control debido a la aplicac&nrth acciéon daolding Por ultimo, el
cuarto componente es el tiempo adicional de esgerébs pasajeros (cuya estacion es

saltada por un vehiculo) asociado con la estratiggtop-skipping

Notar que la funcion objetivo propuesta se orienta satisfaccién de los usuarios a través
de tiempos de espera y de viaje, debido a quecp®ipe un esquema a nivel operativo. Por
lo tanto, asumiendo un tamario fijo de flota obteradoartir de la frecuencia de disefio, que
es el inverso deébteadwayde disefio definido en la ecuacién (7.23), el beiepertinente

de la aplicacién de las estrategias de control ygsias en tiempo real, esta a nivel de
servicio de los pasajeros. Asumiendo estas cormsitberes, las componentes de costos
operativos no fueron incluidos en la especificadi@nla funcion objetivo, aunque bajo

otras condiciones podrian ser importantes en leisidaes en tiempo real.
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7.2. Solucion del problema de optimizacion correspaliente al

controlador predictivo hibrido

Existen varios métodos para generar las restriesi@speciales que fuercen la solucién
Optima del problema de programacion entera linbkakia la solucién Optima entera

deseada, como son el método de ramificar - acahmétodo de planos de corte.

Debido a la decision de sélo aceptar solucionesrastpara las acciones de control, el
problema a resolver en este trabajo es de progi@maw lineal entera pura, cuya
soluciona mas simple es a través del recorrido wsth@ del arbol de decisiones
correspondiente. Una mejora a este método, ennésnie tiempo de computo, se plantea

a continuacion.

7.2.1. Solucion del problema de optimizacion basadan algoritmo de

poda probabilistica

La solucion del problema de optimizacion resultaseé controlador predictivo, implica
determinar una secuencia factible de control 6ptiedN pasos. Donde, finalmente se
selecciona en cada instante de la implementacipriraker elemento de la secuencia. En el
caso de que el nimero de acciones factibles enpatasea pequefio, la busqueda de una
solucion, se puede construir en base a un arbdedssiones. Esto es, dada la accion de
control seleccionada en un nodo en un instente generan un nimero de ramas (en un

instantek+1) que esta en directa relacién con el nUumerademes de control factibles.

En el caso del sistema de transporte publico adiizla accion de control aplicada, en

cada instante, puede tomar una de las cinco sigsiepciones:
u;: Holding O [s]
up: Salto de paradersKipping.

us: Holding 30 [s] (7.24)
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us: Holding 60 [s]
us: Holding 90 [s]

Considerando la dinamica del sistema controladaepms afirmar que el area de
factibilidad es muy reducida, debido a las resimites operativas impuestas. Esto es, hay
s6lo dos estaciones donde se puede realizar l&anadei control ddnolding no se puede
hacerstop-skippingen el primer paradero, y no se permite realizax accion destop
skippingsi hay alguna persona que desea bajar. Luegogbtge condiciones, solucionar el
problema de optimizacion considerando la enumenaeiplicita de todas las ramas del

arbol, en cada paso, es aun practica.

Sin embargo, para disminuir el tiempo de compuw® iqplica la enumeracion explicita de
todas las posibles acciones de control, se dekarusla estrategia de solucion que
considera la seleccién probabilistica de las sagasmle control factibles. En concreto esto
implica una poda del arbol de acciones de conwslljfes, es decir, asignhar a cada nueva
rama una cierta probabilidad. Experimentalmentelservo que las acciones de control
posibles, en (7.24), pueden ser ordenadas porotalptidad de ocurrencia de la siguiente

forma:
P(u,)>P(u,)>P(u,)>P(u,)>P(u,) (7.25)

Esto es, después de la detencion normal en un garath accion que le sigue en
probabilidad de ocurrencia es saltarse un parafiop-skipping, luego les siguen las
acciones deholding en orden presentado en (7.25). Este orden de aasign de

probabilidades es consecuencia de las restriccapeEstivas.

Luego, la cantidad de lasprimeras acciones de control (segun el orden efefimicion

7.24) seleccionadas en cierta rama se determinka fioncion cajonn :[r[,* r] donde,n,

es el nimero de acciones de control factibles amagsa yr es un nimero aleatorio entre 0

y 1. Esta forma de seleccionar la cantidad gimeras acciones de control, reproduce el
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orden experimental de probabilidad de ocurrencaa. dfemplo, es mas probable que se

produzca una accion dgeop-skippingque una déolding

En la Figura 7.7 se presenta un ejemplo de arbwtrgeo por el algoritmo recursivo de
cuatro pasos, donde las acciones de control sdnaeles exhaustivamente. En el nivel
cero, se considera que existen solo las accionéblés U, W y Uz en las cuales la funcién
objetivo tiene los siguientes valores J° y J° respectivamente. A partir de la accién de
control u en el nivel cero es factible aplicar s6lo dos awesode control en el paso
siguiente en el nivel uno,ly us con sus respectivos valore$ § J,°. Asi sucesivamente,
construyendo otras ramas se forma el arbol de ttaagosibles acciones de control
factibles y los correspondientes valores de la iltm®bjetivo. Los niveles descritos

corresponden a los pasos futuros predichos pdgaiitmo predictivo.

Ahora, se considera una trayectoria factible asetencia de cuatro valores de acciones
de control, donde cada valor es obtenido en nivdilgintos y consecutivos del arbol de

decisiones. Por ejemplo en la Figura 7.7 en Iaesm:ia{ul,uz,u2 uz} los elementos en
orden de precedencia pertenecen respectivamenteraveles 0, 1, 2 y 3 cuyo valor final
de funcién objetivo esJ;+ J;+ J;+ J; donde el nimero inferior representa el nivel

correspondiente y el superior el nimero de secadactible. En la tabla 7.1 se presentan
todas las secuencias correspondientes al arba éeglra 7.7, con sus correspondientes

valores finales de funcion objetivo (ecuacién 7.23)
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Figura 7.7: Arbol de acciones de control factienpleto
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Tabla 7.1

Secuencia Suma de evaluacion de la
F.O.

{u,u,,u,,u} B+3d+ 3+
{u,u;,u,,u) JHrd+ 3+ ]
{u1’u2'u2’u4} JJ(S+JlL+i+‘i
{uuu,u) H+d+ 3+ 4
{u,u,,u,,u} Hrd+ 3+
{u,u,,u,,u} H+I+3+ 4
{u,u,,u,, u} H+I+ I+
{u,u,,u,,u} H+d+I+ 4
{u,,u,u,u} B+I+3+3
{uy,u,u,u} Brd+ 3+ ¥
{u,,u,u;,u} Bri+ 3+ 3
{u,,u,u;,u} HtE+ 3+ ¥
{u,,u,u,,u} S+ 3+ 3+ F
{u,,u,uy,u} HrE+ L+ ¥
{u,,u;,.) F+T+ ..
{u,,.} R+

En la Figura 7.8 se presenta el resultado al apitalgoritmo de poda probabilistica al
arbol de decisiones descrito en la Figura 7.7.&tabla 7.2 se presentan las secuencias

resultantes con sus respectivas evaluacionesfdeden objetivo.

Este algoritmo, no asegura la optimalidad de laicoh, pero experimentalmente a
mostrado interesantes resultados muy cercanos @ina@ppero con un tiempo de
procesamiento de al menos la mitad del tiempazat por una enumeracion explicita del

arbol de decisiones (ver tabla 7.5).
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us

Figura 7.8: Arbol de acciones de control factibdelado
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Tabla 7.2

Secuencia Suma de evaluacion de la
F.O.

{u,u;, 0, u) H+I+3+d
{u,u;,u,,u) H+d+ 3+
{u,u,,u,,u} L+F+ 3+ 3
{u,u,,u,,u) H+I+ 3+ 3
{u,u,,u,,u} R+F+3+ 3
{uz . u 4 B3I+ 3+
{uz )} H+E+ 3+ &
{u,,u,.} F+I+ ..
{u,,..} B+

Este algoritmo resultara poco eficiente en la medjde se aumente el nUmero de pasos,
debido a que el tiempo computacional crecera expoalenente con respecto a este valor.
En el caso que las acciones de control aumentaseméamero considerable, una solucion
con un algoritmo evolutivo o de enjambres seria metitiva. Ahora, en la situacion
analizada, aplicar un algoritmo genético o de ehjasino seria practico, ya que implicaria
utilizar un area de factibilidad proporcionalmemiely pequefia. Luego, la solucién con
enumeracion explicita o poda probabilistica ene esiso, aun son competitivas y mas

exactas.
Se aprecia de la tabla 7.2 que el nimero de seasdactibles a analizar es mucho menor
que la tabla elaborada para una enumeracion empliilemas existe una alta probabilidad

que el resultado sea cercano a 6ptimo.

Notar que las probabilidades asignadas para lasrasc(7.9) pueden ser actualizadas en el

tiempo de acuerdo a la informacién recolectadanstantes anteriores.
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7.3. Resultados de la estrategia propuesta

7.3.1. Descripcion del experimento

La estrategia propuesta se aplica sobre un cortedautobus de 4000 [m] con una flota de
busesb = 6, con una capacidad para 72 pasajeros. Ehsmstensta d® = 10 estaciones
distribuidas uniformemente sobre la ruta del awofdlistancia entre las estaciones es de
400 [m]). La accidén de control deolding se aplica en las paradas de autoblus 3 y 8,
mientras que las acciones si®p-skippingse pueden aplicar en todas las estaciones. La
simulacién supone incertidumbre en la demandanma Ipara la llegada de pasajeros a las
estaciones, y sigue un proceso de Poisson condasdsmanda diferenciada por estacion y

periodo (ver Figura 7.9). Las tasas de subida wdaapromedio son_=2 [s/pas] y
t =1.5 [s/pas], en segundos por pasajero respectivamesitedeseadoheadway
(referencia) esH, =6[min]. Por otra parte, se supone que los buses se muzevea
velocidad constantg, = 25[km/h] (6.94[m/s]) cuando no estan en una parada. El periodo

de simulacion total fue de dos horas, incluido eniq@o transitorio (descartado por las

estadisticas), de 15 minutos al principio de lautagion.

En la Figura 7.9 se presentan el tiempo medio diecapor pasajero a las paradas de ruta
R, medida en [s/pas]. Esto es concordante corptéatée colas que considera tiempos de
llegada a un paradero con una distribucion de Boig9 de medial. Se aprecia ademas
como la media disminuye a medida que nos acercamos a la zonkeda la ruta, donde

se asume que la ruta tiene la mayor demanda deepmmssa
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Figura 9.4: Tiempos medios de llegada

Se considera también, modelar estadisticamentdekifnos de los pasajeros con funciones
f(p) de densidad de probabilidad gaussianas, centeadizsestacion ubicada en el punto
medio entre la estacion donde abordan los pasajel@®stacion final de la ruta. Para la
ruta R (Figura 7.10) se presentan un ejemplo diitasones de densidad de probabilidad.

1.6 T T T T T
1.4
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Figura 7.10. Densidades de probabilidad para legrs.
A continuacién, se propone un analisis de los pat@n de ponderacion de la funcién

objetivo de la expresion (7.23) para ser utilizadaslos experimentos descritos en la

seccion 4.4.
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7.3.2. Sintonizacion de parametros de la funcion gdtivo

Los parametros de la funcién objetivo propuestossis¢onizaron por medio de un
algoritmo de enjambres de particulas. Se disefiGeana de experimentos para determinar,
en este escenario de simulaciones en particularyddores Optimos de los pardmetros
mencionados, en términos de minimizacion del tientigo espera promedio, que en
definitiva es el indice utilizado para comparar diestintos controladores disefiados en este

trabajo.

Los parametros para la funcion objetivo (7.8) égrés, 6y 6,. En este trabajo se utilizé el
algoritmo PSO, llamado optimizador con enjambres pagticulas con convergencia
garantizada Guaranteed Convergence Particle Swarm Optimise€CPSO, Kennedy y
Eberhart, (1995) el cual asegura convergencia laatando la convergencia prematura

tipica del algoritmo original (ver detalles en éxsidén 5.3.3 y anexo C).

Se aplico el algoritmo de enjambres de particutgsrizando los parametros ya descritos,
para el controlador predictivo hibrido disefiadaaHas simulaciones se consid&d=30

dias con distintas demandas.

La funcion objetivo para el algoritmo de enjamb@B3PSO fueZ:fl'ITW(d) dondeT, (d)es

el tiempo de espera medio de todos los pasajeres gstema de transporte publico, para

una simulacion de dos horas en eldlia
El algoritmo de enjambres de particulas considesisiguientes parametros:

» Saturacién de velocidad de la particula (saturackin
* Numero de épocas: 20

* Tamafo de la poblacion: 20

» Constante de aceleracion 1 (mejor influencia loeal)
» Constante de aceleracion 2 (mejor influencia glob2l

* Peso de inercia inicial: 0.9
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*+ Peso de inercia final: 0.4

Los valores para los parametros obtenidos con GCBSfresentan en la tabla 7.3

Tabla 7.3
Funcién objetivo del
6 & & 6, algoritmo de enjambres
8997 98 9027 277 30.13 [min]

Los valores de los parametros de la funcion olgetistenidos son razonables, ya que

6, Y 6 son los parametros que ponderan, los indices dpartamiento mas relacionados
con el tiempo de espera de los pasajeros. Los ptt@s@, y @, estan relacionados con el

tiempo de espera, de una manera mas indirecta.

Analizando la teoria correspondiente sélo podemsegwrar que los valores de la tabla 7.3
son cercanos a un oOptimo local. Es altamente plebaiee con un nimero mayor de
generaciones y particulas se encuentre una soluoéor. Notar que los resultados
obtenidos para estos parametros se obtuvieron eifemmpo no menor a cinco dias de

procesamiento computacional.

A continuacion se presenta los resultados promedio,la operacion del sistema de
transporte publico durante 30 dias, para ilusttamomportamiento del controlador HPC

para un horizontes de tiemplo= 2, 5y 10 en comparacion con dos esquemas deaafe:

1) el sistema de lazo abierto, que no tiene entaugngun tipo de control en tiempo real, y
2) el controlador difuso tal como se describié ércapitulo 6, sin tener en cuenta las
caracteristicas de la prediccion de demanda etielgisiones de control. En la tabla 7.4, se
presenta el tiempo de espera promedio de los pasae las paradas, el tiempo de viaje
promedio sobre vehiculo y el tiempo total del vigge pasajero (obtenidos con un PC Intel

CORE i7). Asimismo, se muestra el porcentaje dm®s afectados por la estrategia de
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holding (% h30, %h60, %h90), asi como por la estrategiskggping(% Su) y finalmente
se muestran los eventos donde no se aplicod nindgites estrategias mencionadas.

Tabla 7.4. Rendimiento promedio de HPC para2, 5y 10.

) _ Acciones de control sobre los
Tiempo Tiempo

Horizonte Tiempo eventos
de sobre el
de ] total Sin h  h h
... espera vehiculo . Su
prediccion _ _ [min]  accién 30 60 90
[min] [min] %
[%] [%] [%] [%]
N=2 3.01 4.39 7.41 73 20 5 2 1
N=5 3.26 4.24 7.51 75 18 6 1 0

N=10 3.30 4.26 7.57 76 15 5 3 1

Observamos diferencias en el rendimiento sobre alse bde cambiar el horizonte de
prediccion, y por lo tantoN = 2, parece ser un buen horizonte de prediccioa pata
configuracion del sistema con sus caracteristicageninos de la oferta y demanda. En
general, para valores superiores tjue 2 en el horizonte de tiempdN € 5 yN = 10) los
tiempos de espera son mayores. Este fendmeno px@tiearse por el deterioro de las
capacidades de prediccion cuando el horizonte elapth se alarga, debido a la alta

incertidumbre asociada a la demanda futura.

Desde la tabla 7.4 se constata la relacion de excia de las acciones de control, en el
momento que se produce un evento. Se aprecia cemoodde las pocas veces donde
existe una accion de control (s6lo aproximadameht25% de los eventos) el orden de
ocurrencia es el supuesto en la relacion (7.10h &S en orden descendente las acciones

deskipping luego las déoldingde 30, 60 y 90 [min] consecutivamente.
La tabla 7.5 muestra los resultados promedios alisren 30 dias, en la simulaciones de

las estrategias de control HPC-EE con enumeraciplicga de todas las ramas del arbol

de soluciones, la estrategia HPC-PP con poda pittdtila, la estrategia de control difuso
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(Holding y stop-skippingoasado en reglas difusas con asignacidmeaelway, asi como la
opcion de lazo abierto con un tiempo de simuladémos horas. Estos resultados, son los
promedios del tiempo de espera y tiempo de viajgopeajero. Ademas en la tabla 7.5, se
aflade un indic8, que cuantifica el beneficio asociado con el desFia del controlador

propuesto con respecto al sistema de lazo abaefmido en la seccidén 5.4.2.

Tabla 7.5. Promedio y desviacién estandar del teedgespera y tiempo de viaje por

pasajero y el computo del tiempo para 30 dias eomagdas diferentes.

. . Tiempo de Tiempo de
Tiempo de espera [min]

viaje[min] computo
Estrategias de control Desv. promedio
Media Desv. B[%] Media [min] de 30 dias
[s]
Lazo abierto 7.07 1.01 - 425 0.16 35.6

Holdingy stop-skippingbasado en reglas 3,18 0.27 55.02 4.21 0.16 56.0
difusas con asignacién thleadway

Control HPC-PP 3.01 0.29 5738 439 0.18 160.5

Control HPC-EE 3.01 0.29 5741 439 0.18 355.8

El tiempo ocupado por el algoritmo HPC-PP es 55%angue el tiempo necesario para
aplicar el algoritmo HPC-EE. Sin embargo la diferanen el beneficio entre estos dos
resultados es solo del 0.03%, lo que confirma @&nboomportamiento logrado con la
estrategia de optimizacion con poda probabilistRar Ultimo, la estrategia de control
HPC-PP es 2.36% mejor que el controlador difusoespera distribuida en funcién de la

demanda por paradero.
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7.3.3. Sensibilidad del controlador HPC-PP con reecto a la velocidad

Se plantea un analisis del efecto de la varianzdadeelocidad en los resultados del
controlador disefiado, en particular en los tiengmespera del sistema. Para considerar la
varianza en la velocidad, en este apartado sezdeah estudio de la influencia en la
imprecision del valor de velocidad de los busegletontrolador disefiado. Por lo cual se
realizaron simulaciones donde la imprecision dende la velocidad iba en aumento. Esto
es, la velocidad considerada en cada simulacidm, ufte variable aleatoria de media
constante y varianza variable. En la Figura 7.4ata gl controlador difuso con control de la
posicion relativa de los buses, el control difusa kbeadwaydistribuido en funcién de la
demanda del paradero correspondiente y el contolBC-PP, se grafico la variacion del
beneficio obtenido en tiempo de espera con regetd imprecision de la medida de la
velocidad. Se realizaron 30 simulaciones para @adaento en un 5% de varianza de
velocidad.

De la Figura 7.11 se aprecia como el deterioroetadimiento, hasta un 25% de error en la
medicion de velocidad, del controlador HPC-PP esnamepronunciado que los

controladores difusos disefiados en los capitulp$65Sin embargo para valores de error
mayores de 25% el comportamiento es peor que élotador difuso con tiempo de espera
distribuido. La razon de este comportamiento sbeda que la efectividad de un

controlador predictivo esta directamente relacianadn lo representativo que sea el
modelo predictivo utilizado. Luego en este cascesrdel punto de error de 25% las
caracteristicas de optimalidad dinamica del corttl8C se imponen. Pasado el punto de
error de 25 % la representatividad del modelo emgia fallar, lo que implica que las

predicciones a futuro son menos exactas e imphadeterioro progresivo acelerado. Notar
gue la exigencia de errores menores del 25% pacamwedor segregado es suficientemente

razonable.
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Figura 7.11: Beneficios con respecto al lazo abipdra los controlador disefiado en capitulos 576 y

Finalmente, el control predictivo robusto puedews® solucion al problema del deterioro
producido al aumentar la incerteza de la medidia delocidad. Esto implica modificar la
funcion objetivo original. Esto es, ahora se exigi@imizar la funcion objetivo original
(7.23), con la exigencia agregada que sea maxinmedateza de la velocidad. Un andlisis

como el indicado quedard como investigacion futura.

7.3.4. Solucion de la variabilidad de la velocidadel controlador HPC-PP
Existen dos formas basicas para solucionar el gnobldel deterioro del comportamiento
del controlador. La primera forma implica el cohtdxecto de la velocidad. Es decir,

forzar al sistema para que los buses tengan lasidatles deseadas en los puntos de la ruta

requeridos.
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La segunda forma de solucién, es trabajar con leerfpromedio de velocidad

experimentalmente determinados, definidos para tiallaentre paraderos tal como se
muestra en la Figura 5.12 del capitulo 5. Luegded#en modificar las reglas de control de
acuerdo al valor actualizado de la velocidad. Eniquaiar la ecuacion (7.8) de la seccion

7.1.3 se debe modificar por la ecuacion (7.26).

X(K+(t.,~Td(R)v si  f<Td (K
x(k+D)=¢ x(K+(f.— 1)V si (>Td k (7.26)
% (K) si t,<Td (K

donde ' es la velocidad promedio sobre el link | que ure paraderosp'y p'*. Este

andlisis se dejara pendiente para una investigégiara.

7.4. Discusion

En este trabajo se ha desarrollado una estrategiartrol predictivo hibrido basado en un
modelo (HPC) para optimizar en tiempo real el reneinto de un sistema de transporte
publico a lo largo de un corredor lineal con inckmnbre de la demanda en las paradas de
autobus. Para la implementacién en tiempo realjselfio de esta estrategia considera la
actual tecnologia de transporte disponible, tal @wolms contadores automaticos de
pasajeros (APC) y la localizacion automatica deatgbs (AVL). La optimizacion se lleva

a cabo mediante la aplicacion keldingy stop-skipping La estrategia HPC propuesta se
formulé en un entorno de simulacién de eventoseliss y resueltos por la herramienta de
poda probabilistica (PP), para realizar eficient@déas decisiones optimas en tiempo real
basado en el marco propuesto, en especial reatizandtransaccion entre precision y
tiempo de célculo. La estrategia propuesta se campan un algoritmo de referencia
(sistema difuso capitulo 6), que no tiene en cukntaediccién en el proceso de toma de

decisiones.

El tiempo ocupado por el algoritmo HPC-PP es 55%angue el tiempo necesario para
aplicar el algoritmo HPC-EE. Sin embargo la diferanen el beneficio entre estos dos
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resultados es soélo del 0.03%, lo que confirma @nbcomportamiento logrado con la

estrategia de optimizacién con poda probabilistica.

A partir de los tiempos de computo de la tablaséSleduce que el tiempo computacional
para una simulacién de dos horas, para el contoldduso presentado es de 1.9 [s].
Considerando que se producen por lo menos 450@vent dos horas de simulacién, se
deduce que una accion de control demora en seuladéc por lo menos 0.0026 [s]. Un

analisis semejante implica que una accién de cop&n@ el controlador HPC-PP demora
0.012[s]. Estos tiempos resultantes son suficieaiden pequefios, considerando las

aplicaciones practicas para los dos controladores.

En la estrategia de control HPC-PP el beneficioimebtenido es solo 2.36% mejor que el
controlador difuso con espera distribuida en fumaé la demanda por paradero (capitulo
6).

De acuerdo a los resultados, a pesar que el deteléosu rendimiento con respecto al error
de medicion de la velocidad es suave, se recomiatitizar los controladores difusos
disefiados en los capitulos 5 y 6 cuando los ermrdéa medida de la velocidad no superen
el 50%.

Los parametros de la funcién objetivo del probledea optimizacién resultante de la
formulacion HPC se sintonizaron por medio de undgamte del algoritmo PSO, llamado
optimizador con enjambres de particulas con comveig garantizada (GCPSO).

En los proximos capitulos, se trabajara en afiosuparametros de la funcién objetivo, bajo
un esquema de optimizacion dinamica multi-objetovoual validard nuevas caracteristicas

de este controlador.

Posteriormente, en el capitulo 9, se trabajara aafiguraciones mas complejas del

sistema de transporte con varias rutas conectanlgsiptos de transferencia.
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Capitulo VIII.

Control predictivo hibrido para Ila

optimizacion en tiempo real de las
operaciones de un sistema de
transporte publico basado en Ia

optimizacion multiobjetivo

El disefio de un recorrido de un sistema de traspmrblico requiere la optimizacion del

namero de lineas de buses y sus rutas asociadasnf@osicion de la flota de cada linea, y
la frecuencia Optima, para la esperada demandashjgros durante el horario de punta.
Aunque las variables de operacion, tales como déguéncia, son optimizadas para
diferentes periodos y lineas, es dificultoso reggda el movimiento de los buses ya que
son afectados por diferentes perturbaciones erogtgso del dia. En la literatura, como un

intento de reducir los efectos negativos de lastugsciones del servicio, los
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investigadores han dedicado significativos esfuemo desarrollar estrategias de control
flexibles, ya sea en tiempo real o fuera de lirdgpendiendo de las caracteristicas

especificas del problema.

En este trabajo, se extiende la estrategia de atoptedictivo hibrido monobjetivo del
capitulo 7 a una formulacién basada en optimizacmsitiobjetivo para optimizar en
tiempo real la operacion de control de un sistelméuses considerando los diferentes
aspectos de la multidimensionalidad del problem@isito. EI modelo hibrido esta basado
en eventos discretos considerando algunas varidlelesspacio de estado relevantes, tal
como la posicién del bus, carga esperada y tiengpardbo esperado. Las acciones de
control posibles para ser aplicadas por el operadaiempo real son retenciones de los
vehiculos en paraderos determinadosiding y saltos de algunos paraderagifping

para coordinar la operacion conjunta.

La demanda en tiempo real, es modelada como unablearaleatoria desconocida y es
considerada como una perturbacién para el contolaekdictivo. La estrategia de control
permite incorporar en el modelo, el comportamigtaro del sistema, asociado con la
operaciéon de los buses por un predictor en linda demanda. Aunque la formulacién no
dependen de una metodologia especifica de predideida demanda. En tal contexto, una
estimacion de la variable del espacio de estadeventos futuros puede ser obtenida (Saez
et al.,2008, 2012).

El controlador predictivo, en la operacién de lasds, usa tal informacién para minimizar
una funcion objetivo dinamica propia, generandmégor decision bajo demanda incierta
en los paraderos. Este provee dinamicamente lasnascde control para optimizar el
comportamiento del sistema de buses de acuerds dinh@nsiones en la funcion objetivo.
Las dos dimensiones corresponden a la regularizatgbtiempo de espera de los buses y
a la minimizacién del impacto debido a la aplicacide las estrategias de control ya
mencionadas. El primer término esta relacionadol@eninimizacion del tiempo de espera
de los pasajeros en las paradas de los busesrasiguie el Gltimo penaliza el tiempo extra

de viaje y el tiempo de espera solo de los pasapfectados por las estrategias (retencion
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y salto de estacion). En este trabajo se forma&s&tas dos aparentes conflictos (objetivos
opuestos) por medio de una optimizaciéon dinamicaltiojetivo (multi-objective
optimizationMQ) para el control en tiempo real de un sistelaabuses basados en un

controlador predictivo hibrido como el formulado gportéset al, 2010).

En la literatura de optimizacion multiobjetivo, n@ayoria de los problemas son estaticos
(Hajri-Gabouj, 2003). La literatura sobre problerdasamico evolucionario MO es escasa
en una clara metodologia de evaluacion. (Fagira.,(2004)). Existe un trabajo hecho por
Tan et al. (2007), donde uproblema de ruteo de vehiculos estocastico miydtiolo es

resuelto con un algoritmo evolucionario MO.

El control predictivo basado en MO es reportaddaeliteratura bajo distintos enfoques.
Alvarez y Cruz, (1998proponen un método de optimizacion dinamica mujkiiio para
sistemas de tiempo discreto. Primero un sub-pradblden programacion multiobjetivo es
resuelto en cada paso con un conjunto de restnesigenerales y luego se derivan
politicas para derivar las condiciones de optinaalidPor ultimo, politicas de priorizacion
son utilizadas como criterios para encontrar l@soaes de control 6ptimo. En Kerrigah
al., (2000) se presenta varios métodos para manegmamplia clase de formulaciones
multiobjetivo y priorizacion para sistemas de cohpredictivo hibrido basado en modelos.
Los métodos son basados en modelos dinamicos lsasadbgicas mixtas (MLD) que
representan la priorizacion de las restriccionekilel® para las estrategias de control

predictivo, garantizando la satisfaccion de un mameaximo de restricciones duras.

En el trabajo de Kerrigan y Maciejowski, (2002) uglsen un problema de control

predictivo multiobjetivo basado en la priorizackba restricciones y objetivos. En este caso,
el problema de optimizacion mas importante es tesyda solucién de este problema es
usada para imponer restricciones adicionales dabsegunda optimizacion, etc. Luego la
accion de control del controlador predictivo progivees encontrada, asumiendo cierta
convexidad, por medio de técnicas de programacdmvexa. Esto es, priorizar un

controlador predictivo multiobjetivo, el cual puesler resuelto en linea sin necesidad de

redisefarlo fuera de linea; sin embargo, estenmenéo de la flexibilidad también demanda
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un incremento de la cantidad del esfuerzo computati En Nunez-Reyest al (2002) se
presenta una comparacion de tres diferentes cadtmds predictivos aplicados a un
molino de aceite de olivo, lo que corresponde acanjunto tipico de controladores
predictivos basados en modelos. Esto es, un cadbol basado en una funcién
monobjetivo, un controlador predictivo multiobjetiyriorizado, y un controlador MPC
estructurado. Luego, basado en un conjunto de aoiwures, el controlador predictivo
multiobjetivo priorizado, entrega el mejor resutisgin la necesidad de encontrar los pesos
como en el MPC monobjetivo, aunque es requeridamportante costo computacional.
Una solucion intermedia es el controlador MPC estinado, el cual, usa una lista de
decisiones para seleccionar la funcion objetivagual debe ser entregada para determinar

la acciéon de control.

En Zambrano y Camacho, (2002) se describe un #ilgorile un controlador predictivo
multiobjetivo basado en el método denominado “lodeometas”, el cual considera las
diferentes funciones objetivo como restriccionegada minimizacion de la variable de
relajacion. Este controlador predictivo multiobyetipermite la especificacion de diferentes
metas, como por ejemplo un factor econémico, etinths puntos de operacion. Fue
aplicado a una planta solar de refrigeracién y fdamo para un sistema de configuracion
variable. Luego, por la inclusion del enfoque nuldjetivo el resultado muestra
interesantes beneficios. Por otro lado Laabidi ydn, (2004) presentan una estrategia de
control multiobjetivo para sistemas dinamicos mediles inciertos, modelandolos con
redes neuronales. Un algoritmo de orden no domieadaesado para resolver el problema
de optimizaciéon multiobjetivo. Cada funcion objetigorresponde a una funcién objetivo
convencional de un control MPC (minimizando el emle seguimiento y el esfuerzo de
control) obteniéndose predicciones del sistema difementes redes neuronales. El criterio
para escoger la accion de control Optima consitterear solo la solucién que entrega la

suma minima de las funciones objetivo.
Considerando recientes aplicaciones, Subbual., (2006) presenta un enfoque multi-

predictivo con optimizacion multiobjetivo para yplanta termoeléctrica y Het al. (2007)

discute el desarrollo de un sistema de control igtigd multiobjetivo dindmico para
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generar estrategias de control costo-efectivas yparea de biorremediacion (definiendo
como tal, cualquier proceso que utilice microorgams, hongos, plantas o las enzimas
derivadas de ellos para retornar un medio ambiaftegado por contaminantes a su

condicion natural).

Los controladores predictivos multiobjetivo repdda son interesantes desarrollos; sin
embargo, una metodologia sistematica de sintoniaste aun completa. Luego en este
capitulo se propone una metodologia sistematica lpgrar soluciones genéricas, para la
obtencion de la accion de control Optima de un rotedor predictivo multiobjetivo

aplicado a un sistema de transporte publico desbuse

En este enfoque, con un controlador predictivo ithdbrbasado en optimizacion

multiobjetivo (HPC-MO), se incluye variables diga® (nimero de pasajeros sobre los
buses), variables continuas (posicion y velocidados buses) y variables cuantizadas
(pertenecientes a un conjunto con namero limitaelaationes de control). Por esta razon,
un enfoque predictivo hibrido es utilizado, en elalclas acciones de control son

optimizadas considerando los tres conjuntos deahlas.

La estructura del presente capitulo es la siguidiniela siguiente seccion se describe la
formulacién del modelo. Después, en la seccidrs8.gresenta la estrategia HPC-MO vy el
algoritmo disefiado para resolver el problema rastédtbajo el enfoque dinamico MO. En
la seccion 8.3 se presentan aplicaciones ilusastile la metodologia, para finalizar en la

seccidn 8.4 con una sintesis, conclusiones y lideasvestigacion futuras.
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8.1. Modelo dinamico para el disefio de un controlamt

predictivo hibrido

8.1.1 Formulacion

La formulacién del sistema de transporte utilizadoesta seccidn es idéntica a la utilizada
en el capitulo 7 seccién 7.1.2. Recordaremos s$nsipales caracteristicas a continuacion.

La red de transportes es una ruta de bucle delasasotido, corN estaciones equidistantes
y b buses corriendo por el bucle, bajo el control deoperador. A partir de datos
histdricos, la matriz de origen-destino puede sémada para cada periodo del modelo.

El sistema evoluciona en un ambiente de tiempaetizcesto es, los acontecimientos se
desencadenan cada vez que un autobus llega a tadapd que determina un proceso

dindmico discreto de intervalos de tiempo variables

En el capitulo 7 se definieron dos variables guimele el estado del autobuls y, son las que

desencadenan los eventos. Se trata de la poskgijndel autobus en cualquier instamte

continuo, vy el tiempo'I:i(t) esperado que le queda al autobus para llegar mugerste
parada. En concreto, las variables manipuladasla®mcciones dé&olding h(k)y las

acciones dstop-skippingSy ( K asociadas con autobilg el eventd.

En el momento que el busactiva el eventd, las variables de salida corresponden a la

~ O
carga estimada de pasajelgék +1) y al tiempo estimado de salidali (k+1) del bus de

su parada actual.
Las expresiones analiticas (modelo predictivo hitabb 7) para un modelo dinamico

asociado con el autobisque provoca el eventk, se pueden resumir de la siguiente

manera.
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X () =x(t)+[y(@) &

T =t + N0+ Tr(R+ Ty B t 8.2)
[ (k+D) =L, (9+ Su( B B b= ACK

Tdi(k+1) = { + h(K+ Tr(R

dondeé,(k) corresponde con el nimero esperado de pasajerosalspreara el bus

mientras esté en la paradaﬁg(k) representa el numero estimado de pasajeros que baja

del bus en el eventd.

En las ecuaciones (8.1), es el instante continuo en el cual events generadoy, (t) es

la velocidad instantanea del bus en funcion dehpie fn (k) representa el tiempo de

transferencia estimado de pasajeros (maximo eosréidmpos de subida y bajada de los

pasajeros) y por ultimdv (k) el tiempo de viaje entre dos estaciones consesutiNatar

que las ecuaciones en (8.1) son funcion de laseside controh (k) y Sy (K.

En este trabajo, se extiende el esquema de soldeiGontrolador HPC desarrollado en el
capitulo 7, a una solucion que emplea la optimi@acmulti-objetivo dinamica,

considerando dos objetivos aparentemente contoaist(nivel de servicio de pasajeros
versus la penalizacion debido a las estrategia®aieol) para el control en tiempo real del
sistema de buses. La Figura 8.1 resume la es@matlegHPC-MO para este problema. La

variable asociada con el estimador de la demanah mdmero de pasajercfs(k +1) que

esperan por a un autobiigjue generd el eventk el cual esta determinado en datos

histoéricos de demanda.
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Demanda

[(k+1 | Estimador r(k)
v
HPC basado h(k _ » Xi(t), Ti(t)
en optimizacién MO Su(k) Sistema de transporte )
> publico > L(k+1)
> Td(k+1)

Figura 8.1. Estrategia de control HPC-MO parastkesna de transporte publico.

Luego, teniendo el modelo del sistema, asi comwedaables manipuladas y de control, el
siguiente paso es definir adecuadamente una fuobi@tivo del esquema predictivo con el
fin de tomar decisiones en tiempo real y optimilzer acciones de control del sistema

dinamico.

8.1.2 Funcion objetivo

En este caso, se considera la minimizacién deigasestes expresiones (8.2) y (8.3), que
constan de cuatro componentes orientados a la an@gbmivel de servicio de los pasajeros
a partir del tiempo de espera y la penalizaciotagd@cciones de control, que finalmente se

agrupan en dos expresiongsy J,. Analiticamente,

Np

3= 2[00 (e 0f (et 0 +6,QR (kD= HY] (8.2)
Jz=§[6’3D§(k+€)h(k+€—1)+94u?(k+é) H., (ke 0+ z,)(1- Su kﬁ—l))]‘_:'(k »
(8.3)
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con u(k+/-1)=h(k+/-1) o u(k+/-1)=Su(k+/-1) donde el busi gatilla el

eventdk +/—1. Donde N es el horizonte de prediccion Nbes el nimero de buses de la

flota.

Notar qué =ik +¢-1)0{1,...Nb}, si consideramos que el futuro everia-/-1 es
generado por un bugk +/-1)que llega a una estacion especifica aguas abajdasEn
expresiones (8.2) y (8.3f, son parametros de ponderacion, y tienen que sstadps en

funcion del problema especifico a tratar y la iptetacion fisica de los diferentes
componentes. Por otra parte, estos parametros tearadimodelador dar una importancia

distintiva a los términos, y J,.

Notar que las expresiones (8.2) y (8.3) dependetietiepo de espera predicho entre buses
consecutivos. Mediante el uso de la predicciénoddiempos de salida como se detalla en

un (8.1), es posible predecir el tiempo de espetia é)usesl:li(kw) del busi que gatilla

el eventok + /-1 con respecto a su bus precedefitecuando se alcanza la misma parada,

el cual corresponde al eveki® / — z_, . Analiticamente:
~ 0 O
H (k+0)=Td(k+/¢)— Td4( kt /- z,) (8.4)

O
donde Td (k+/¢) estd asociada con el bus que gatilla el evento+/-1, y

O
Tdi1(k+/7- z,) representa la prediccion del tiempo de partidabdesl precedente-1,
que activa el evento+/-2z_ -1, en la misma parada. La variable representa el

namero de eventos producidos entre el arribo dslgrevio bus-1 y el busi, ambos

alcanzando la misma parada.

El dltimo término de la expresiéon (8.3) incluye lismpos de esperaqi+l(k+€+ Z,.)

asociados con el busl que gatilla el evento+/+ z,, —1 y es calculado con respecto al
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busi que gatilla el eventdk+/-1, cuando ambos buses alcanzan la misma parada.

Analogamente, la variablg,, representa el nimero de eventos entre el arribbusely el

proximo busi+1 en la misma parada.

En la expresion (8.2)H, corresponde aheadwaydeseado (referencia) disefiado para

servir la demanda de pasajeros del sistema ducarte periodo de tiempo. Normalmente,

el headwaydeseaddH ; se relaciona con la frecuencia de disefio que depainectamente

de la carga del segmento, y puede ser determinamo ¢a minima frecuencia necesaria
para mover a los pasajeros en el segmento masdoasgh largo de la ruta del bus (ver
capitulo 4 seccion 4.4.1). Ahora, el primer térmde (8.2) cuantifica el tiempo total de
espera de los pasajeros en las paradas, y depehtientpo de espera predicho, junto con
la carga del paradero, que al mismo tiempo cuaatiél nivel de servicio. El segundo
término considera la regularizacion del tiempo dpeea del bus, con la intencion de
mantener el tiempo de espera del bus lo mas cesibl@ del tiempo de espera de disefio.
El primer término en (8.3) mide el retraso asociado pasajeros a bordo de un vehiculo
cuando son retenidos en el paradero debido a quapls® una accion de control de
holding Por udltimo, el segundo componente (8.3) es ehp adicional de espera de
pasajeros, cuya estacion ha sido saltada por uituwlehasociadas con una accion de

control destop-skipping
En la siguiente seccion se describe el algoritmaalecion implementado con el fin de

resolver el problema de control predictivo hibrizhjo el enfoque con optimizacion multi-

objetivo, teniendo en cuenta la minimizacion deflaeiones objetivo (8.2) y (8.3).
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8.2. Control predictivo hibrido basado en la optimzacion multi-

objetivo.

8.2.1. Descripcion de la estrategia HPC-MO

La estrategia de HPC-MO es una generalizacion ¢#PIa, en el que la accién de control
se selecciona basada en un criterio el cual torhecisnes de la region Pareto Optima
teniendo en cuenta el siguiente problema multitolge

Min J.,J (8_5)
{u(RK), W k). U ke N,-1)} { 1 2}

conJ; y J, correspondientes a las funciones objetivo defsigla (8.2) y (8.3). Considerar,
gue en este sistema no es necesario definir uorfdetponderacion arbitraria (parametyo
como se hace en los controladores predictivos ddbriconvencionales (por ejemplo,

minimizar AJ, +(1-A)J,). La solucion del problema HPC-MO en cada cascesponde a
un conjunto de secuencias de control que formammgunto 6ptimo de Pareto. Teniendo

en cuenta queu’ :{ur(k),...,d (k+ I\L—l} es una secuencia de medidas de control

posible, con un horizonte de prediccidl) las siguientes definiciones asociadas a un

problema de optimizacion multi-objetivo puedenestablecidas:

Una solucionu’ se dice Pareto dominante sobre affasolucion si y sélo si:

()= 3 (UM y L(d)< H(M)o( (W< J(Wy X < 1) (8.6)

Una soluciérnu” se dice que es un éptimo de Pareto si y so6lo hiagomtra solucion™ que

la domine de acuerdo con el criterio anterior.

El conjunto Pareto 6ptimBs contiene todas las soluciones Pareto Optimas.
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El conjunto de todos los pares de valores queuasidnes objetivosg; y J, toman para

cada solucién’ enPs, es conocido como el frente de Pareto dptRroesto es:
P ={(%(u), 3,(0)): 6 O B} 8.7)

En este caso, como las secuencias de control serogny también definidas dentro de un
conjunto finito factible, el resultado de la fromtedptima de Pareto corresponde a un
conjunto con un numero finito de elementos. A paki frente de Pareto de las soluciones

del problema HPC, es necesario seleccionar soOlo smauencia de control

u' :{ur(k),...,u (k+ N, —1} y desde ésta, aplicar la accién de contf(k) al sistema de

acuerdo con el concepto de horizonte deslizanta.dpticacion importante de este enfoque
es en las decisiones del controlador de despaelts,es, la definicion de criterios para
seleccionar la mejor accion de control en cadateven el marco del HPC-MO. En esta
aplicacion, un criterio relacionado con la mayomenor importancia dada a ambas
componentes){ y Jo) se utiliza en la seleccion de la secuencia ypl&acion inmediata de

la accion de contral’(k) sobre el sistema. La idea de esta aplicaciorikzau un criterio
orientado a reducir el tiempo de espera de pasa@rdas paradas de autobdig &l variar

la intensidad de las acciones de control aplicafissstema, que normalmente molestan a

los usuariosX).

Con el fin de encontrar de manera eficiente el waoj de soluciones de una forma
dindmica, se propone el uso de algoritmos de basger el arbol de decisiones con poda
probabilistica PP (capitulo 7 seccién 7.2.1) padaadecision dinamica. Cuanto mejor sea
el rendimiento del algoritmo, mejor sera la calidbd conjunto de soluciones resultante,
que en teoria son pseudo-Optima ya que la busoeredd arbol de decisiones con poda
probabilistica no es un método de optimizacion &xa8in embargo, esta aplicacion es
bastante simple, eficiente y, en consecuencia,osstiwiye un frente de Pareto pseudo-
Optimo muy cerca del éptimo.

A continuacion, la aplicacion para este problemaaticular se explica en detalle.
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8.2.2 Algoritmos de busqueda en el arbol de decisies con poda
probabilistica (PP) para el problema HPC-MO

El algoritmo de BPP se utiliza para resolver ebpgma planteado HPC-MO. En el PP, una

posible solucién se llama secuencia factible. lausecia factible representa un camino de

acciones de control posibléﬂ(k),...,u( k+ N, —J)} sobre el arbol de decisiones, donde la

longitud N correspondiente al horizonte de control, es iglalizel de profundidad del

arbol de decisiones generado.

La confeccidn del arbol de decisiones es a pagtiad soluciones factibles que genera cada
rama. En cada etapa del algoritmo, se seleccidaa@cuencia que estd mas cercana a la
mejor frontera Pareto calculada hasta la iteraainal. Como se mencioné anteriormente,
el algoritmo PP en HPC-MO proporciona frentes deet®asub-6ptimos, pero muy cerca
del 6ptimo global. El esfuerzo computacional magdrtante en la aplicacion de este
algoritmo es el célculo de las predicciones, laalesi son calculadas recursivamente
mediante el modelo y la accién de control entregamtala secuencia. Los parametros de
ajuste del algoritmo PP son el orden de las prdidabes asignadas a todas las acciones de
control posibles. Los detalles se describen en daccion (7.2) del capitulo 7. El
procedimiento completo para el algoritmo PP queadea a este problema de control
HPC-MO es el siguiente:

Construir el arbol de decisiones con la profundidadivalente al nimero de pasos futuros,
cada rama es confeccionada por las acciones efewivte posibles de realizar dada la
accion del nodo (ver seccion 7.2). Realizar la poaéabilistica para disminuir el nUmero

de ramas y asi mismo el tiempo computacional.

En general, una secuencia factijjleignifica un vector de las acciones de contralrag

como el siguiente:
secuencig gu’ (k) u'(k+ )1... W (k+ N- )}TM
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Para cada secuencia, evalday J, correspondiendo a las funciones objetivo definiglas
(8.2) y (8.3). De hecho, cuando consideramos laseseias necesitamos el mejor pseudo-

Optimo conjunto Pareto.

En cada etapa del algoritmo, para encontrar eluobmjde Pareto pseudo-Optimo, las
mejores secuencias seran las que pertenecen at owmjjunto Pareto logrado hasta la

iteracion actual.

Desde el frente de Pareto pseudo-Optimo, es nézesdeccionar sélo una secuencia de

control u’ :{u* (K),....u (k+ N - 1} y a partir de ésta, aplicar la accion de contréliac

u' (k) al sistema de acuerdo con el concepto de horiztegkizante. Para la seleccion de

esta secuencia, un criterio relacionado con la rtapoia dada a cada uno los costos de
usuario J;) y costos de operadal,) es necesario en la decision final, como se maestr

los experimentos realizados y detallados en laesgel seccion 8.4.
8.3. Experimentos de simulacion

La estrategia propuesta se aplica a un corredobuses de 4 [km] formado por 10
estaciones distribuidas uniformemente sobre ladetautobus con una flota de seis buses
que circulan. Por razones operativas, se supondaguacciones déolding se pueden
aplicar s6lo a un subconjunto de las estacionda) gue no sean consecutivas. En este
experimento, la accion de control telding se aplica en las paradas de autobls 2 y 8,
mientras que las acciones sg®p-skippingse pueden aplicar en todas las estaciones. La
simulacién supone incertidumbre de la demanda dogen las estaciones, siguiendo un
proceso de Poisson con tasas de demanda diferefiteenciados por la estacion y
periodo. El periodo de simulacion total fue de BaB@on un tiempo de régimen transitorio

(descartada por las estadisticas), de 15 minutmsmaipio de la simulacion.

Como se explicd anteriormente, utilizamos dos Wé&m manipuladasholding y stop-
skipping Por simplicidad, en la presente aplicacion ladrcde holding tendra soélo tres
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valores posibles: 0, 30, 60 y 90 [s] en las para#gaautobus seleccionadas. La accion de
stopskipping se define con el valor "0" cuando el autobus #a taparada y "1" si no lo
hace. Ambas variables manipuladas son mutuamertkiyexntes en cada parada de
autobus. Asi, cuando la accion step-skippingse aplica, la accién deldingno se puede
aplicar en la misma estacion. Ademas, en los exgetios hemos considerado dos

horizontes de prediccién diferenfdsle 2 y 5 pasos.

Las tablas 8.1 y 8.2 muestran el tiempo mediospera, tiempo de viaje y el tiempo total
por pasajero durante el periodo de simulacion,plecacion de controlador HPC-MO
basado en PP, dé¢de 2 y 5, respectivamente. Los promedios se afatowicon mas de 30
repeticiones del experimento, en representaci@0d#ferentes dias de operacion.

Con respecto a los diferentes casos resumidossetatidas 8.1 y 8.2, los primeros datos
presentados representan la respuesta de lazooasistema sin control). Ahora cuando se
produce un nuevo evento (es decir, cuando un asiitda a la estacion), el operador debe
decidir qué hacer a continuacion, sobre la bassdesolucion elegida entre las disponibles
de la dindmica del frente de Pareto pseudo-Optiomsteuido por el algoritmo PP. En estos

experimentos, consideramos cinco casos.

Caso 1: Considera una importancia del 100%d,dpara cada decision dinamica.
Caso 2: Considera una importancia del 80%Jdg 20% deJ,

Caso 3: Se da la misma importancid,ay J,

Caso 4: Considera una importancia del 80%Jgdg 20% deJ,

Caso 5: Considera una importancia 100%, a

Dependiendo del caso, la solucion elegida por etagor para continuar con la operacion
del sistema en cada instante dependera de dost@speaay importantes. Esto es la
decision tomada no sélo seréa la que pertenecergkfPareto pseudo-6ptimo sino también,
la mas cercana (en términos de distancia euclilianan punto virtual en el espacio

(J;,J,) que representa uno de los cinco casos selecasné&sto es, para el cagoel
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punto virtual tiene las coordenada® [M,, (1-8)M,), con M, y M, en representacion
de los maximos valores obtenidos pdray J, entre el conjunto dinamico de soluciones
Pareto pseudo-0ptimo asociadas a cada eventor&hptod es el peso (importancia) de

la decision final, normalizada entre 0 y 1. Pon®g#, en el caso 3, =0.5.

Los casos 1 y 5 son las situaciones extremas, taotwo-objetivo dando el 100% de

importanciaJ;, o J,. El objetivo de estos dos casos es visualizaade-offentre los dos

objetivos en conflicto aparente.

Tabla 8.1. Promedio y desviacion estandar del teedgespera, tiempo de viaje y tiempo

total por pasajero, controlador HPC-MO de horizategredicciom = 2.

Tiempo de espera  Tiempo de viaje ) )
Tiempo total [min]

Casos [min] [min]
media desv. media desv. media desv.
Lazo abierto 7.07 1.01 4.26 0.16 11.94 0.40
1 3.41 0.26 4.24 0.15 8.26 0.20
2 3.46 0.24 4.22 0.14 8.29 0.19
3 3.47 0.24 4.25 0.16 8.34 0.20
4 3.54 0.21 4.24 0.15 8.40 0.18
5 3.66 0.25 4.22 0.18 8.49 0.21
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Tabla 8.2. Promedio y desviacion estandar del teedgespera, tiempo de viaje y tiempo

total por pasajero, controlador HPC-MO de horizatggredicciomp = 5.

Tiempo de espera  Tiempo de viaje ] ]
Tiempo total [min]

Casos [min] [min]
media desv. media desv. media desv.
Lazo abierto 7.07 1,01 4.26 0,16 11.94 0.40
1 3.34 0.21 4.23 0.15 8.17 0.18
2 3.40 0.21 4.21 0.14 8.22 0.17
3 3.51 0.23 4.21 0.13 8.33 0.17
4 3.65 0.24 4.27 0.14 8.70 0.18
5 3.78 0.22 4.23 0.15 8.57 0.19

De los resultados presentados, podemos darnosacupr la estrategia HPC-MO permite
al operador decidir de forma dinamica la importande cada término de la funcién
objetivo propuestaAdemas en el mejor de los casos, se observa umoatier 20% del
tiempo total para los usuarios cuando se utiliza estrategia HPC en comparacion con el
sistema en lazo abierto. De los resultados se wdbsgre el esquema de control predictivo
principalmente mejora el tiempo de espera de pasaje&on muy poco beneficio en
términos de tiempo de viaje, lo que significa gaiduncion objetivo en la seccion 8.2 no
toma en cuenta el ahorro en el tiempo de viajeocamtema relevante. El ahorro en el
tiempo de espera debido a la estrategia de HPGignificativos (alrededor del 50% en el
caso 1), lo que valida el modelo HPC propuestdaatireccion de mejorar la regularidad

del servicio (reflejado eq,).

También apreciamos en las tablas 8.1 y 8.2 quepemtliente del caso, la reduccion del
tiempo de espera es considerable con respectstaimsi en lazo abierto, lo que significa
que (sobre todo viendo los resultados de los casmemos), aunqud, y J, parecen ser

opuestos y adecuados para la formulacion MO, eeXpsrimentos los dos son Utiles para
mejorar la calidad del servicio en términos de perde espera (regularidad del servicio).
Sin embargo, la tendencia desde el caso 1 al casgeStra un ligero deterioro del nivel de
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servicio a través del tiempo de espera, que dabeosgpensado por una mejora del nivel
de servicio de los usuarios afectados por las aesiale control, todo esto con el fin de
validar el marco multi-objetivo propuesto para gsteblema.

Para visualizar erade-offentre los dos objetivos, tenemos que medir denalguanera el
impacto sobre los pasajeros afectados por lastegitia. Asi, en la tabla 8.3 se presentan
dos indicadores dBTH y STPR, asociaddholding y stop-skipping respectivamente, que se

definen de la siguiente manera:

PTH = Ry 30 N, 5,530+ B 0N, 6,l60+ B o N o/ BC

PTS= RUN,
donde
Puso : Numero medio de pasajeros retenidos durante 8@[sh paradero.
Puso : NuUmero medio de pasajeros retenidos durante 6a[sh paradero.
Puso : NuUmero medio de pasajeros retenidos durante 8a[gh paradero.
Nuso : NuUmero de acciones deldingde 30[s]
Nueo : NuUmero de acciones deldingde 60[s]
Nhoo : NuUmero de acciones déeldingde 90[s]
Ps . Numero medio de pasajeros afectados por unaradeigtop-skipping
Ns : Numero de acciones d&op-skipping

Estos indicadores representan un estimador delptietatal gastado por los pasajeros
afectados por la accion dwlding en el caso anterioPTH) y un estimador del nimero
total de pasajeros afectados por una acciostale-skippingen el segundoRTS, ambos
calculados teniendo en cuenta la totalidad debgderéle simulacién. Se obtienen por contar
accionesholding y stop-skippingdurante un periodo de simulacién valido. Tomando 30
dias de observacién, se obtendran los promedias gdsviaciones estandar para obtener
todas las estadisticas necesarias para caledlery STP En el anexo D, se detalla el
promedio y desviacion estandar de las estadisdicgss mencionadas, para cada caso y el

horizonte de prediccion.
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En la Tabla 8.3, se presentaPl@H y la STPpara todos los casos estudiados, y pbra2 y
5.

Tabla 8.3. Indicadores d&THYy STP

N=2 N=5

Casos PTH PTS PTH PTS
[s] [s] [s] [s]

4506.05 874324  5978.77  9700.93
1431.69 876492  3889.64  9599.74
283556 727210 276457  6390.44
171575 624587  2883.84  1061.24
1283.54 6386.14  1567.34 544,57

a b~ W N B

Los resultados son en general bastantes razonahBlesfecto de las diferentes
ponderaciones de pesos evaluadas, es coherentla agfinicion de los dos objetivos
planteados, en los diferentes casos. En primerr,lugademos observar que el
comportamiento obtenido al aplicar una acciénstigp-skippingparece seguir mejor la

tendencia esperada a través de los diferentes (disnpsnuyendo desde el caso 1 al 5),

En la Figura 8.3 se presentartralde-offresultante entre ambos objetivos, considerando el

tiempo gastado promedio por pasaj&dHy STP, paraN = 5 en todos los casos.
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Figura 8.3 Trade-offentre los dos objetivaly y J,

En la Figura 8.3 se muestra claramente la relesadel considerar la variedad de
soluciones ofrecidas por el esquema dinamico HPG-Mmpacto de cada obijetivo, se
presenta a través de la tendencia opuesta deda=mdores que lo definen. Teniendo las
dindmicas frente Pareto pseudo-6ptimas disponidalesada momento, se puede afectar
significativamente la accion final aplicada poopkrador, que en Ultima instancia depende

del objetivo final detras de la operacion del sistale transporte publico.

En la Figura 8.4, un conjunto de las solucionedaagdas se representa para los tres casos

(J; vs. J,), en un cierto eventk adecuadamente elegido a efectos de ilustracignNce

5. Los puntos que pertenecen al frente de Paretadpsdptimo se resaltan con circulos, la
solucidn finalmente elegida por el operador erirtaukacion se indica con un cuadrado. De

las Figuras, las curvas parecen conjuntos Paretmasles en todos los casos.

Durante la simulacién, en ciertos eventos, se dbton frentes pseudo-Pareto que
consistian en s6lo un punto. En tales situacidmasos eliminado ese punto y considerado
el proximo frente pseudo-Pareto formado, con eldi@ntener un conjunto razonable de
puntos para decidir la accion a seguir de acuerdoétodo del punto virtual explicado

anteriormente.
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Figura 8.4. Frentes de Pareto pseudo-optimo itisbsageneradas con HPC-MO.
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8.4. Discusion

En este trabajo se presentd una estrategia deotqgmiedictivo hibrido basado en

optimizacién evolutiva multi-objetivo para optimizdinamicamente el rendimiento de un
sistema de transporte publico a lo largo de unedom lineal con incertidumbre en la
demanda en las paradas de los buses (estacioresptimizacion del proceso se logro
mediante la aplicacion de acciones de conholding y stop-skipping La estrategia

propuesta HPC-MO se formul6 en un entorno de sioiutade eventos discretos, y se
desarrollé con el fin de optimizar las operaciodescontrol en tiempo real del sistema de
bus teniendo en cuenta los diferentes aspectos deultidimensionalidad del problema

analizado.

El objetivo multiple se definié en funcion de ddgetivos: minimizar el tiempo de espera
por un lado, y el impacto de las estrategias deéralopor el otro. Esta flexibilidad en la
formulacion permite al controlador acomodar susiom&s a politicas de servicios

diferentes, segun el caso. En esta formulaciontéghino J, controla la posible

penalizacion del impacto en los usuarios al aplesadiferentes estrategias de control, que
se refleja en tiempos de viaje y tiempos de espgtes debido a que los buses son
retenidos en las paradasolding) y/o los pasajeros esperando dos intervalos cuaslo

estaciones son saltadasof-skipping Por otro ladoJ,, ayuda al operador a regularizar el
tiempo de espera entre buses, en torno a un veddefino H, que eventualmente podria

cambiar si se observan modificaciones de la demanedianas o de gran importancia. De
los experimentos realizados, encontramos que I&s algetivos son opuestos (como
finalmente se resumen en la Figura 8.4), pero conierto grado de superposicion, en el
sentido de que en todos los casos ambos objetwe®ran significativamente el nivel de
servicio con respecto al escenario de lazo abaehido a la regularizacion del tiempo de
espera. Por lo tanto, a pesar de que los objetignsn ciertas similitudes, en promedio,
muestran de todos modos tnade-off lo que valida la metodologia HPC-MO para el

sistema estudiado y basado en los componenteddecian objetivo propuesto.
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Ademas, la mayor contribucién del enfoque MO dir@@mjunto con el algoritmo de
basqueda en arbol de decisiones con poda proliaiail(8B), es que proporcionan frentes
de Pareto dindmicos pseudo-6ptimo que permitenpatadlor (o el planificador) tomar
decisiones en linea basado en una amplia variezglagaones. Por lo tanto, son capaces de
decidir a tiempo en cada caso lo que es mejor g@asestema en funcidon de una politica
especifica o de otros factores, pero con un gnagorde las soluciones no dominadas para
hacer la mejor eleccién y mejorar el esquema opmrakc

En otras aplicaciones, otras funciones objetivpwseden probar, por ejemplo, afiadiendo
un componente directamente relacionado con lo®sagierativos o de necesidad de flota
adicional para hacer frente a algunas situaciamesperadas. Por otra parte, otras acciones
de control también pueden ser analizadas (inyecd@tos vehiculos, la prioridad de la
sefal para los buses, etc.) bajo un esquema deM{P,Gedentificando adecuadamente las

diferentes dimensiones que podria dar lugar aisbgbpuestos.

En el siguiente capitulo se analiza el disefio deamtrolador predictivo para un sistema de

transporte publico que considera estaciones dstioado.
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Capitulo IX.

Control avanzado de un sistema de
transporte publico con estaciones

transbordo

En algunas areas metropolitanas, el transportagaibbnvencional no puede proveer un
servicio directo debido a diferentes razones, unéad cuales es, ser econOmicamente no
conveniente o tener densidades de demanda bajagoles necesario que en algunos
puntos especificos de la ruta se realicen transfe&xe de pasajeros. De ahi que, el
desarrollo de algun sistema coordinado puede redansiderablemente el tiempo de viaje
de los pasajeros. Esto es, para el caso dondeamxisansferencias, se plantea

adicionalmente la minimizacion del tiempo de eapr las estaciones de transbordo.

231



Especificamente, una estacién de transbordo esonjunto de refugios o paradas,
habilitadas sobre el espacio publico, con el olgetie ser utilizadas en el sistema de
transporte publico (por ejemplo de Santiago, "Taatiago"), las cuales estan dispuestas
proximas a las intersecciones de importantes asenglie tengan un alto transito de
pasajeros (aproximadamente 1000 pasajeros por, lestn orientadas a favorecer los
intercambios entre bus - bus y en particular erti&gm entre bus - Metro. En un esquema
del transporte publico, se disefia la malla de nogaa evitar en lo posible la superposicion
de recorridos, esto es, buses que circulen pomiamas calles. Por ello, se divide el
servicio en dos; los buses troncales y buses cdles primeros son buses de alta
capacidad que realizan recorridos en las pringpalenidas de la urbe y los segundos son
alimentadores que cubren las areas locales, panmistrar pasajeros a los servicios de
buses de la red troncal y al metro. En la Figuias®. presenta una estructura tipica de una
estacion de transbordo, donde se aprecia la eiatele los paraderos, buses troncales,

locales y el Metro (http://www.transantiagoinforel4diposParadero.doc).

Bus troncal Paradero Bus local

: LY
\“\.:\ﬂ T )/Q/'/ \//

\\'n.% IS /"

~

~JY

Metro

Figura 9.1: Estacion de transbordo prototipo (fadffansantigo informa,

http://www.transantiagoinforma.cl/tiposParadero.do)
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Por ejemplo en el sistema de transporte publicBaid#iago se disefiaron 36 estaciones (ver
Figura 9.2) dispuestas en todo la capital comialifiad de favorecer el transbordo (fuente

Transantigo informa).

Pax/hr

1 Alameda - Las Rejas 14.658
2 G. Mackenna - Bandera 9.530
3 Alameda - \icufia Mackenna 14.076
4 Alameda - Santa Rosa 10.338
5 \Vicufia Mackenna - Américo Vespuc 8.799
6 Alameda - Norte Sur 7.663
7 Vicuiia Mackenna - Matta 5.834
8 Departamental - Las Industrias 3.494
9 Concha y Toro - Eyzaguirre 3.952
10 Alameda - General Velasquez 8.339
11 Providencia - Tobalaba 3.894
12 Recoleta - Zapadores 5.229
13 Apoquindo - Américo Vespucio 8.839
14 San Pablo - Neptuno 6.193
15 Alameda - Exposicion 1.726
16 Recoleta - Dorsal 4.333
17 Alameda - Cumming 1.389
18 Vespucio - Irarrazaval 4.488
19 Alameda - San Martin 3.706
20 Vespucio - Santa Rosa 5.778
21 Vespucio - Grecia 2.831
22 \Vespucio - Departamental 4.160
______ 23 Norte Sur - Matta 5.014
24 Norte Sur - Dorsal 3.332
25 \icuiia Mackenna - Departamental 3.240
26 Tobalaba - Bilbao 2.664
27 Departamental - Gran Avenida 1.996
28 Las Rejas - J.).Pérez 1.143
29 Recoleta - Einstein 1.420
30 Departamental - Santa Rosa (7) 2.218
31 lIrarrazaval - Macul 1.946
32 Pajaritos - 5 de Abril 1.683
33 IVV - San Antonio 1.259
34 Dorsal - Domingo Santa Maria 1.673
»»»»» 35 San Pablo - Teniente Cruz 1.050
36 LaEstrella - San Pablo 2.079

L e s st e, s s

=% (") ET Departamental/ Santa Rosa la construye y
fr/ mantiene el Corredor Santa Rosa.

Figura 9.2: Estaciones de transbordo en sisteniadgporte piblico de Santiago (fuente Transantigo

informa, http://www.transantiagoinforma.cl/tiposBdero.do).

En el sistema de transporte publico, las estacideesansbordo han adquirido la mayor
relevancia en la mejora de los indices de calidasedvicio a los usuarios. Esto es, mejorar
los tiempos de espera, tiempos de viaje y poséulkd de acceso a las distintas localidades
de la urbe a un costo econémico. Entre los prihespaspectos negativos de un trasbordo
se encuentran la incomodidad fisica y la incertidem del desplazamiento
(desconocimiento del tiempo de viaje, frecuencialake servicios, tiempo de espera,
combinaciones 0 mejores rutas). Con todo estoegdteciones de transbordo se configuran
como una pieza fundamental del éxito de un sistenwansporte publico moderno, y su

éxito o fracaso no pasa Unicamente por un bueridigecional del mismo, sino que en
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gran medida viene condicionado por su integraciomrlepropio sistema de transporte asi

como en la capacidad de gestion del mismo.

Luego, en este capitulo se intenta generalizabebamiento adquirido en los capitulos
precedentes, donde, se disefiaron, en un sistetnandporte publico simple (de una ruta),
controladores basados en la teoria de conjuntasatifcomo también controladores HPC.
Se pretende avanzar paulatinamente en el gradordplegjidad del sistema estudiado, de
modo de lograr aplicaciones escalables a sisteroagpuestos de varias rutas y que

integren estaciones de transbordo.

La estructura de trabajo de este capitulo, impdinaun primer momento controlar un
sistema formado por dos rutas conectadas por uteci@s de transbordo. Los
controladores disefiados seran analizados en dstirgscenarios de demanda
estadisticamente generada. Se aplicara, la teerieodtrol de sistemas de gran escala
(capitulo 3) y la posterior generalizacion, del @dmiento adquirido, en un sistema de
transporte publico de mayor dimensidon, esto es.eleapitulo siguiente se plantea

implementar un sistema mayor de rutas con estaxid@¢ransbordo para su interconexion.

9.1. Criterios de seleccion de la estrategia de dowl para un

sistema de transporte con estacion de transbordo

Un conjunto mayor de rutas conectadas por estaxidadransbordo, implica un conjunto
de estructuras basicas con caracteristicas comunego, se debe decidir la forma de
analizar el sistema. Esto es, se puede analizstelna en forma agregada o suponer que
un analisis desagregado de las distintas partes@uponen el sistema se aproximara en
gran medida a un andlisis del sistema completootfws términos, el sistema es una
repeticion de ciertas estructuras basicas ya au@&zy |0 que se necesita es estudiar su
interaccion. En términos de control se debe de@dire un control centralizado y un

control descentralizado o distribuido.
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Las objeciones al control centralizado a menudoestan restringidas solo al costo

computacional, si no, al costo organizacional. Estodebido a que el control centralizado
se basa en un ente central, que realiza el catertdda la planta. Ademas, este control es
en general dificil de coordinar y en particular stenlo a un mantenimiento eficaz, sin

tener que paralizar grandes sectores del procesmotamo. Estos obstaculos tienden a
impedir la aplicacion de un control centralizadplantas de gran escala (Stewart, (2010)).
Por el contrario la descomposicién de un probleni®CMle gran escala en pequefios sub-

problemas (Scattolini, (2009)) es util para:

* Reducir la carga computacional.

* Reducir la carga de comunicacion.

» Mejorar la robustez con respecto a fallas en Iastrasion de informacion y/o en la
unidad central de control.

* Mejorar la modularidad y la flexibilidad de losteinas.

e Sincronizar subsistemas que trabajan en dististzaas de tiempo.

En particular en el caso analizado en este capitml@ontrol centralizado para un sistema
de transporte publico de dos rutas, mantenienffurtaa de disefio de controladores de los
capitulos precedentes, implica doblar el nUmeroadeiones de control posibles (por
ejemplo pasar de 5 a 10 acciones de control). Luagsolucion para el controlador HPC
implica recorrer un nuevo arbol de decisionesual aumenta el tiempo de cOmputo en un
factor de2" a medida que profundizamos en el nigelel arbol. Esto es, un segundo nivel
(prediccion a dos pasos) en el arbol de decisierig®e cuadruplicar el nUmero de célculos,
un tercer nivel (prediccion a tres pasos) exigetiplidar por ocho veces el numero de
calculos y asi sucesivamente. Asi mismo, panatas el factor de aumento es alin mayor,
esn®. Luego, el tiempo de calculo de un esquema dealargntralizado en un sistema de
transporte publico crece exponencialmente con océsd namero de rutas, en contraste
con un control descentralizado o distribuido, ere qel tiempo de cOmputo crece

linealmente con respecto al nUmero de rutas.
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Concretamente, en el simulador utilizado en estgajo, el tiempo es discreto y avanza en
intervalos variables generados por eventos. Losmteseestan determinados por los
instantes cuando alguno de los buses llegue a radgra y se realiza una accion de
control. En particular, en el caso de dos rutaselmntos se gatillan aleatoriamente en
cualquiera de las dos rutas. Luego, en cada ewdiwose necesita determinar la accion de
control en una ruta, situacién que es mas conctedamm controladores descentralizados o
distribuidos que con uno centralizado. Esta sitiracie repite, para un nimero mayor de

rutas.

A partir de lo anterior, se plantean las siguiestdaciones:

Se disefaran controladores descentralizados delifeentes rutas que componen el
sistema de transporte publico, lo que implica untpwe partida razonable de control del
sistema. Esto es, se comienza con la suposicigtefde que existe una interaccion débil
entre los subsistemas que componen el sistema etmmplEn el Gltimo término este

controlador sera la base de comparacion de logesigs esquemas de control disefiados.

En el paso siguiente se disefiaran controladordsbdislos del sistema completo que
considere la interaccion entre los subsistemas. &stdisefiar un controlador que implique
controles individuales para cada ruta, que ademasideren en su funcionamiento, el

compartir informacién relevante. Esto es, lograa noordinacion basica entre ellos.

En resumen correspondiendo al orden de presenta@dplantean los siguientes disefios:
dos controladores difusos, uno descentralizadeoydistribuido, posteriormente se plantea
tres controladores predictivos hibridos, uno desakrado, uno distribuido y por ultimo,

uno centralizado En una etapa final se consideraistema de control multicapas que

considere consignas con diferentes jerarquiasr@@qgatarquico).

Para comenzar la tarea, en la préxima seccionasdeal la estructura de la demanda de

pasajeros en los paraderos para un sistema dedrésmgormado por dos rutas y una
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estacion de transbordo, demanda que sera aplicamthos los controladores disefiados en

este capitulo.

9.2. Caracteristicas de la demanda del sistema deansporte

publico utilizado.

En primer lugar, se deben hacer suposiciones Iasma respecto a la estructura de la
demanda de pasajeros en el sistema a analizaa Eigura 9.3 se presenta un sistema de
transporte con dos rutas R y R' y una estacionratestiordo, ademas de los flujos de

pasajeros vistos desde el punto de vista de |&Ruta

O estacion de transbordo  ----# flyjo de pasajeros que se movilizan en ruta R
|:| terminal — flujo de pasajeros que transbordan de R a R’

Figura 9.3: Sistema de transporte con dos rutamyestacion de transbordo

Se asume que el proceso de llegada de pasajernsparadero, se comporta como un
proceso de Poisson. Esto es, los tiempos de lledadas pasajeros a un paradero es una
variable aleatoria con una distribucion de Poisdenmedia) [pas/min] (pasajeros por
minuto). En la Figura 9.4 se presenta el tiempoimed arribo por pasajeros a las paradas
de ruta R, medida en [min/pas]. Se aprecia aderoa® da variable 2/ disminuye a
medida que nos acercamos a la zona central déaladande se supone que la ruta tiene la
mayor demanda de pasajeros. De manera semejauiefjrsen tiempos medios para la ruta

anexa R’.
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Figura 9.4: Tiempos medios de llegada

En la Figura 9.5 se grafica la cantidad de passjaommulados por paradero, segun los
tiempos medios de llegada graficados en la Figutatara el periodo de una hora. Esta
forma de acumulacion de pasajeros concuerda a grodo, con datos reales tales como la
gréficadela acumulacion de pasajeros en los paraderosléee®a507 en la punta mafiana,
presentados por Valencia (2012) en la Figura 9@nde, en el centro de la ruta se
producen las grandes acumulaciones de pasajecostairio que en las secciones iniciales

y finales donde la acumulacion es menor.
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Figura 9.5: Pasajeros acumulados segun los tiempdgos de llegada.
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Figura 9.6: Acumulacion de pasajeros en los pacadeée la linea 507 en la punta mafiana para 7 dias
distintos (Valencia (2011))
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Se considera ademas, modelar estadisticamentedtinat de los pasajeros con funciones
f(p) de densidad de probabilidad gaussianas, centeadisestacion ubicada en el punto
medio entre la estacion donde abordan los pasajel@®stacion final de la ruta. Para la
ruta R (Figura 9.7) se presenta la forma de lasiftnes de densidad de probabilidad. Del

igual modo se pueden definir distribuciones pasadiestinos en la ruta R’.

1.6 T T T T T
1.4

121

f(p) oo

oG

D4r

P aradas

Figura 9.7. Densidades de probabilidad para losmbssen la ruta R

De igual modo, es necesario simular estadisticamiest destinos de los pasajeros que

realizan transbordos. Esto implica considerar fumes f (p) de densidad de probabilidad

gaussianas para los destinos en la ruta de tratsbadrcomo se presenta en la Figura 9.8.
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Figura 9.8.: Distribucion de los destinos desdestacion de transbordo en la ruta R’

En la seccion 9.10.3e presentara la metodologia para general la demgud sera

utilizada en los experimentos de estudio.

A continuacién, se plantea la solucién del probleded transbordo por medio de un

controlador descentralizado basado en ldgica difusa

9.3. Modelo dinamico de sistema de transporte pulolh con

estacion de transbordo para un controlador difuso.

Para esta formulacién, se mantiene la estructusacddle Saeet al., (2011), donde se
supone la evolucién del sistema en eventos disiggie concuerdan con los instantes en

que los buses del sistema de transporte publigodle a algun paradero.

En la Figura 9.9 se indica un esquema del sistamaadsporte publico analizado, el cual
se supone compuesto por dos subsistemas. El surbaigt (correspondiente a la ruta R)

con variables de entrada, Su que representan acciones kelding y stop-skipping
respectivamente, variable de saliddd” que representa variacion detadwayen el

paraderq para el bus (ver capitulo 6 ecuacion (6.13)), de forma simétriel subsistema
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2 (correspondiente a la ruta R') presenta variatiéesntraddy’, Sy’ y variable de salida
AHP'. Ademas, se considera la interaccion entre |@sistemas representando efectos
mutuos entre las rutas producidos por la estac@nrahsbordo, como por ejemplo las
cargas trasbordadakr, Lt para la ruta R y R' respectivamente. Tambiérgossidera la
demanda para la ruta Ry demanda' para la ruRoRUltimo, las variables representadas
son funcion de tiempo discrekoy k' segun su particular evolucion por eventos emutes

R y R' respectivamente.

Demanda

Sistema de transporte
publico
\ 4
hi(k)
"] Subsistema de transporte
Sul® | pablico 1 > AHP(k+D)
ruta R
LK) | | LK)
hi'(K")
Subsistema de transporte
SUK) | piblico 2 > AHP'(K'+1)
ruta R'
Y

Demanda’

Figura 9.9: Esquema de un sistema de transportep@® dos rutas con estacién de transbordo.
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9.4. Controlador descentralizado difuso

A partir del esquema anterior, se plantea un cbd@scentralizado difuso para el sistema
compuesto de dos rutas individuales y una estat@@nansbordo, para lo cual, se aplica el
control presentado en el capitulo 6, “asignacidrhédadwaypor paradero en funcion de su

demanda”, el cual se presenta en la Figura 9.10.

En la Figura 9.10 se muestra el lazo cerrado dedreia de buses y las principales variables
correspondientes, las cuales son funcion de tiedigmetok y k' segun las rutas Ry R’
respectivamente. Cuando un evekto k' ocurre, el controlador difuso correspondiente
genera la accién de control exigida.

Demanda
Sistema de transporte
publico
A 4
hi(k)
Controlador difuso 1 Su(k) || Subsistema de transporte
> publico 1 > AHi (k +1)
ruta R
LK) || Ly ()
A 4
hi'(k')
o Controlador difuso 2 Sy'(k) | 7| Subsistema de transporte ,
. pablico 2 » AH. (k' +1)
ruta R'
A
Demanda’

Figura 9.10: Controlador descentralizado difus@pisistema de transporte publico con estacion de

transbordo.
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Naturalmente se puede implementar un control désteado difuso semejante, para el
sistema compuesto de dos rutas individuales y wtacién de transbordo, donde, se
aplique el, “control difuso por ubicaciones relagwde los buses”, presentado en el capitulo
5.

9.5. Controlador distribuido difuso

Se considera, en esta seccion una estrategia tteladistribuido difuso, que ademas de un
controlador individual por ruta como el presentaaola anterior seccion 9.4, incluye la

sincronizacion de los buses que llegan a la estat@dransbordo.

La estructura del control distribuido difuso disgdéiase presenta en la Figura 9.11, el
sistema bajo control se supone compuesto por disissemas de transporte publico como

se presentaran en la seccién 9.9.

A diferencia del controlador difuso descentralizg@tesentado en la seccion 9.4, en el
controlador distribuido difuso de la Figura 9.11xisee comunicacion entre los
controladores difusos de cada ruta. Por ejemplmezventdk, el controlador difuso 1 de la
ruta R, necesita del controlador difuso 2 el vdigrtiempo de sincronizacidrs’ de la ruta
R'. Del mismo modo se debe trasmits del controlador difuso 1 cuando el controlador

difuso 2 lo solicite.

Por dltimo, se defind.; (k) la cantidad de personas que transbordan haciddeR! y que
viajan en el bus mas cercano a la estacién debweshs T sobre la ruta R en un everkp
también sed.; '(k") la cantidad de personas que transbordan haaidadrry que viajaron
en el bus méas cercano a la estacién de transbhoflite & ruta R' para el evenkd mas
cercano al event& tal quek'< k. De igual modo se definen también, las capacidatles
llegar a la estacién de transbordo segun las RitadR' comoC(k) y C'(k"), en el evento

k'. Luego, para analizar la importancia numérica deahdbordo, es necesario la

transmision entre los controlares de los valoreslad cargas a transbordar,(Lt'), asi
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como las capacidades libreS, C'). Notar que las variables de la ruta R se eva#irann
eventok y los de la ruta R’ ek,

Demanda
Sistema de transporte
publico
A 4
hi(k)
Controlador difuso 1 Su(k) || Subsistema de transporte -
> > pablico 1 > AH (k+1)
ruta R
T f
Ts'(K I THK 1
Wi ™ LK | L
+ | A 4
hi'(K)
. Controlador difuso 2 Su'(k') ”| Subsistema de transporte -
> publico 2 » AH, '(K'+1)
ruta R'
y
Demanda’

Figura 9.11: Controlador distribuido difuso paraistema de transporte publico con estacion dshimado.

9.5.1. Disefio de reglas de sincronizacion

Para la formulacion de este controlador, se defioesiguientes términos:

pa: paradero anterior al paradero de transbordo segarR.

pa: paradero anterior al paradero de transbordorsaega R'.

bus- : bus que produce el evento en el paraggro

busyt: bus NT (next transfey mas cercano a la estacion de transbordo visttapota R' y
que se intenta coordinar con el bus que proelugyentdous-.
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Notar que ebusyren R' se encuentra a una distantigk) de la estacion de transbordo y

las distancias, entre los paraderos de suponen iguales en |asitiss

Luego, el controlador difuso de sincronizacionaaetisefiado a base de reglas que intentan
adelantar (con accion&j(k) de stop-skippinyj o atrasar (con accionégk) de holding) al
bus- que produjo el evento en el paradpso/ hacer coincidir su llegada a la estacion de

transbordo con el busust. Se considera dos casos que analizar:

Caso 1 En la Figura 9.12 se presenta el caso 1, cuanilosg- de la ruta R' se encuentra

aguas arriba del paradem’, por simpleza del disefio, a ho mas de un paraderta
estacion de transbordo. “éi,j’;f (k) es el tiempo de transbordo theis en el paraderp,’ y
v es la velocidad del bus. En este caso, se requatreer elbus- que produce el evento
en la ruta R un tiempo de sincronizaciog ( k) =( l, - dT( I<))/ v TP B. Es decir, el

tiempo que le falta dusyr para arribar al paraden,’ mas el tiempo de transbordo.

bus que produce el evento k
en la estacién anterior a la

busi* de transhordo en R

o estacién de transhordo

. parada

- > direccion de movimiento

Figura 9.12: Buses a sincronizar caso 1

Caso 2 En la Figura 9.13 se presenta el caso 2, cuaholas, de la ruta R' se encuentra

aguas abajo del paradegrg. Luego, se requiere adelantabak- que produce el evento en
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la ruta R un tiempo de sincronizacidg ( k) . El adelantamiento se logra con una accion de

stop-skippingen elbus-.

bus que produce el evento k
en la estacion anterior a la

busi* de transbordo en R

o estacién de transhordo

@ prarada

o > direccion de movimiento

Figura 9.13: Buses a sincronizar caso 2

Disefio de reglas de sincronizacién para controladaxperto

Luego, para la sincronizacion de buses, se disef@itrolador experto compuesto de un

conjunto de reglas heuristicas que logren quessido de sincronizacioils ( k) tienda a

cero. Esto es, en el caso 1, cuanddwed se encuentra aguas arriba del paragmro

anterior al de transbordo, una accionhi¢ding de valot, (k)= se aplicara siTs ( k)
pertenece a una vecindad de centro @q(k):ﬂ de radio B/2 (es decir
,8/2<Ts(k)<3,8/2). Siguiendo el mismo razonamiento, dentro de umgoa
3B12<Ts(K) <53/2, la accion de control déolding toma un valor de2s,
(h,(K)=2B) y para53/2<Ts(k)< 78 /2 la accion de control deoldingtoma un valor
de 38, (h (k) =3p). Ahora, una situacién intermedia entre el cascelloaso 2 es cuando
—,8/2<Ts(k)<,8/2, donde la accién déolding y stop-skippingno son necesarias
(Sy(R =0, h(R=0).
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Finalmente en el caso 2, cuandde$ de la ruta R' se encuentra aguas abajo del paradero

pa' anterior al de transbordo, 3is(k)<-£3/2, la accién de control recomendada sera

solamentestop-skipping(Sy(K =1).

Al igual que el capitulo 5 (ecuacion (5.2)), afiad@ los casos limites (igualdades),
podemos formular el controlador expertmlfingy stop-skippingbasado en reglas) con

las siguientes cinco reglas heuristicas.

STs(k)<-B/2 entoncedi(k) =0, Su(R=1 (9.1a)
Si-B12<Ts(K) < B/2 entoncesh (k) =0, Sy(K=0 (9.1b)
SB/2<Ts( k) <3B/2entoncesh(K) =B, SY(R=0 (9.1¢)
SB/2<Ts( K <58 /2 entoncesh (k) =283, Su(R=0 (9.1d)
$BB12<T5(K entoncedh(k) =33, Su(R=0 (9.1e)

Disefio de reglas de sincronizacién para controladaxperto difuso

En la estrategia de control difusa disefiada catlamciones (9.1a) a (9.1e), las variables

manipuladas son una funcion discontinua del tieggsincronizacionms ( k) para ebus

en la ruta R’, lo cual genera una abrupta variaeidria decision de la accion de control

holding cuandoTs(k) estd cerca de su limite inferior o superior, p#A2, 36 /20

5612 (ver ecuaciones de la (9.1b) a (9.1e)). Para reglt@omportamiento discontinuo
asociado con las reglas de controlador expertoadeptan las reglas basicas usando

técnicas de légica difusa (Babuska, 1998). Luégpacciones de contrdiolding h (k)y
stop-skippingSy( K son determinadas a partir de las siguientes rédéaminadas reglas

de sincronizacién RS):

STs (k) es D entoncesSy(K es S (9.2a)
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Sis (k) es Dy entoncesh, K s H (9.2b)

SiTs (k) es O entoncesh, K es H (9.2¢)
SiTs (k) es D entoncesh K es b (9.2d)
STs (k) es @ entoncesh, K s H (9.2e)

Para construir las reglas difusas del controlad@rsesentan en la Figura 9.14 los conjuntos
difusos de las entradas y en la Figura 9.15 loguotws de salidas del controlador de

sincronizacion, dondg es el grado de pertenencia de la variable al ctmdifuso.

Conjunto difuso inicial sssssssss  Conjunto difuSO fiNQ| ee—————

. D3

AN | ) | oo i e o
P 2 ! | *» | +* ! Il

| I i I | LI | I T T 1

0 B2 B 3p/2 28 5B2 38

B2
Al Lala) lelel Laal  T(K

‘TSu

Figure 9.14: Funciones de pertenecia para la enfigd K)

Conjunto difuso inicial s=ss=ss=s  Conjunto difuso final

r t ; N-— \ oot N - j ‘— 1 }
-2Ta+p/2 “Tsu —B/2 0 B2 B P22 58/2 3B 7p/2

oy L N N N

Figura 9.15: Conjuntos difusos de las salidas

En los conjunto difusos de entrada y salida, Fgwd4 y 9.15 respectivamente, los
parametros representahy la mejor suposicion hecha sobre el tiempo adedanpor una

accion deskipping ao, a1, ap, as, & variacion simétrica de las bases de los conjuntos

249



difusos de entrada respectivos, my, mp, mg, my variacion simétrica de las bases de los

conjuntos difusos de salida respectivos. Paramsintsnizados en la seccién 9.5.4.

9.5.2. Disefio de reglas para administrar el translvdo

Las reglas difusas de sincronizacion RS disefadd®n ser combinadas con nuevas reglas
difusas que evallen la pertinencia de forzar elstrardo, considerando los valores de las
cargas a transborddr({ Lt') y capacidades libre€(C"). Esto es, reglas que administren e
incentiven el transbordo, cuando por ejemplo undmnsgran capacidad libre, se encuentre
con un bus con alta carga de transbordo. Por draram no debe haber demasiado
esfuerzo en conectar buses cuyo encuentro no pradcensiderables transbordos de
pasajeros, ya que puede suceder, que por forzemnsbordo, se pierda eficiencia en los
indices de comportamiento del las rutas individualsl momento del disefio de estas
reglas se deben hacer las siguientes consideracgueenos permitiran eliminar opciones

infactibles (ver tablas 9.1 a 9.4):

a) Se deduce que para un bus que hace transbordstestiene una gran carga para
transbordar implicara que quedara con una grarcgzhlibre (esto es, en una misma ruta,

un alto valor dé_r implica un alto valor d€).

b) También, es claro que si un bus al llegar atstrardo tiene poca capacidad libre,

implicara que su carga de transbordo era baja ésstpequei@ implica pequefidy).

Luego, se implementan reglas que definen el cadol difuso basadas en los conjuntos
difusos de la Figura 9.14 y 9.15 mas los conjudthssos de las Figuras 9.16 y 9.17. En la
notacion de las Figuras 9.16 y 9.17, la letra @i un conjunto difuso grande y la letra

P significa un conjunto difuso pequefio.
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C(k)

B o L Li@®

Figura 9.16: Conjuntos difusos de las variablesmteada cargad) y capacidadl(y) para recorrido R
1
M

L C'(®) 0 L Lh®

Max

f

o —f

Figura 9.17: Conjuntos difusos de las variablesrdeada cargad’) y capacidadl(;’) para recorrido R’

9.5.3. Combinacién de reglas de sincronizacion correglas de

administracion del transbordo.

A continuacién, se muestran cuatro tablas que septan las reglas difusas que permiten
relacionar las cargas a transborday, (') con las capacidades libreS, C") de las rutas
(R, R") y la accion de contrak de sincronizacidén. Esto es, la accién de conirgdara
sincronizar los buses, debe estar validada poreslte las variablet{, C) y (L1, C') que
impliquen que la cantidad de pasajeros transbosla€l@ importante. Como se menciond,
esta validacion es necesaria ya que la sincroidzaaiiecta las acciones de control en las

rutas individuales.

Para la tabla 9.1a la salida RS significa, apllaarconsecuencias de las reglas RS a la
accion de control de sincronizacion, la salida GidlJas tablas 9.1a a la 9.1b, implica solo
realizar control difuso individual de las rutas (siacronizar). En las tablas 9.1b, 9.1c y

9.1d el guion (-) representa condiciones infactitleterminadas por las consideraciones a)
y b).
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Las tabla 9.1a a la 9.1d se construyeron parazamali para un eventq las variables del
par Lt, C) son ambas importantes y obtener asi un transborel@sante, luego decidir si
corresponde utilizar las reglas de sincronizaci@n (i analisis equivalente se plantea para
el par (1, C)). Ahora, si las cargas de transbotdoy Lt son pequefas, no vale la pena
sincronizar, y se aplica un controlador difuso peladiente para cada ruta, denominandolo
CDI.

En la tabla 9.1b hay dos puntos inconsistentescgdas con guion (-)), debido a que en el
bus de la ruta R' su carga de transborgloes grande y su capacidad después del
transborddC' es pequeiia. Ahora, los puntos consistentes preseatgas de transborde
grandes y capacida@', del bus receptor, pequefia. También, cargas debwedoLr
pequefias. Situaciones poco propicias para transbamportantes, luego se prefiere hacer

un controlador difuso independiente para cada(fitd).

Las tablas 9.1c y 9.1d tienen explicaciones sertegamnlas tablas 9.1a y 9.1b.

Tabla 9.1a Tabla 9.1b
CesGC'esG CesGC'esP
Ly G P Ly P
Lt Lt
G RS RS G CDI
P RS CDI P CDI
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Tabla 9.1c Tabla 9.1d

CesPC'esG CesPC'esP
Ly G P Ly G P
Lt Lt
G - - G - -
P CDI CDI P - CDI

Del conjunto de cuatro tablas 9.1 se generan nteglas difusas (ecuaciones (9.3)), las

cuales, serén integradas con las cinco reglasideosizacion (ecuaciones (9.2)).

SiLtes Gyt es G yC es G yC'es G entoncesta se le aplican consecuencias de RS
SiLyes Gyt es Py es G yC'es G entoncesa se le aplican consecuencias de RS
SiLyes Pyt es G yCes G yC'es G entoncesia se le aplican consecuencias de RS
SiLtes Pyt es P yCes G yC'es G entonces realizar solo CDI
Si Lres G\t es P yC es G yC'es P entonces realizar sélo CDI
Si Lres P\t es P yCes G yC'es P entonces realizar s6lo CDI (9.3)
Si Lres P\t es G yCes P \C' es G entonces realizar sélo CDI
Si Lres P\t es PyC es P \C'es G entonces realizar sélo CDI

Si Lres Pyt es PyC es P \C'es P entonces realizar solo CDI

A continuacién se presentan explicitamente todasdglas difusas combinadas, estas son
45 reglas, 5 reglas de sincronizacion por 9 redéaadministracion del transbordo. Notar
que se elimind la dependencia del tiempo por stigad de la notacion.

SiTgsesDhyLresGyiesGyCes G yC'es G entonceSyes S (9.4)

SiTgesDylLresGytesPyCesGyC'es G entonceSues

SiTgeshyyLresPytesGyCes G yC'es G entonceSyes S
SiTgsesDyLresPy i esP\yCesG)yC es G entonces realizar solo CDI

253



SiTgsesDyLres Gyt es P yCes G yC'es P entonces realizar sélo CDI
SiTgsesDylLres Pyt esPyCesG)yC es P entoncagalizar sélo CDI

SiTgsesDylLresPyt esGyCes P \C' es G entonces realizar sélo CDI
SiTgsesDyLres Pyt esP\yCesP\yC es G entonces realizar sélo CDI
SiTgsesDyLres Pyt es P yCesP\C' es P entonces realizar solo CDI

SiTgsesDylLresGyiesGyCes G yC'es G entoncds es H

SiTgsesDyLresGyt esPyCesGyC'es G entoncels es H

SiTgsesDylLresPyiesGyCes G yC' es G entoncelg es i
SiTg esDyLresP yi esP yCes G )yC' es G entonces realizar sélo CDI
SiTg esDyLres Gyt es P yCes G yC'es P entonces realizar sélo CDI
SiTgs esDyLresP y i esPyCesG)yC es P entoncegalizar solo CDI
SiTg esDyLresP yt es GyCes P \C' es G entonces realizar solo CDI
SiTg esDyLres Pyt esP \Ces P\ es G entonces realizar sélo CDI
SiTgesDhyLres Py esP \CesP\C'es P entonces realizar sélo CDI

SiTgsesDyLresGyLt esGyCes G yC'es G entoncds es H

SiTgsesDyLresGyiesPyCesGyC'esGentoncels es H

SiTgsesDyLresPyWiesGyCes G yC'es G entonces es H
SiTgsesDyLresP yt esP \Ces Gy es G entonces realizar solo CDI
SiTgsesDyLresGyLy es P yCes G yC'es P entonces realizar sélo CDI
SiTgs esDyLresP yt esPyCesG)yC es P entoncagalizar solo CDI
SiTgs esDyLresP yi es GyCes P \C' es G entonces realizar sélo CDI
SiTgsesDylLresP yt esP \yCes P\ esG entonces realizar solo CDI
SiTgsesDyLresP yi esP \yCesP\C' es P entonces realizar solo CDI

SiTgsesDyLresGyiesGyCes G yC'es G entoncds es B
SiTgsesDyLresGyt esPyesGyC'es G entoncels es b
SiTgsesDylLresPyiesGyCesGyC'es G entoncels es b
SiTgs esDylLresP yi esP \yCes Gy es G entonces realizar solo CDI
SiTg esDyLres Gyl es P yC es G yC'es P entonces realizar sélo CDI
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SiTgs esDyLresP y i esPyCesG)yC es P entoncegalizar solo CDI

SiTgs esDyLres Py es GyCes P \C'es G entonces realizar sélo CDI
SiTg esDhylLresP y i esP \Ces P\ es G entonces realizar sélo CDI
SiTgsesDyLres Py es P \yCesP\C' es P entonces realizar solo CDI

SiTgsesByLresGyiesGyCes G yC'es G entoncds es H

SiTgesRyLresGyt esPyesGyC'es G entoncels esH

SiTgsesDyLresPyiesGyCes G yC' es G entoncelg es i
SiTgs esByLres Pyt es P \yCes G yC' es G entonces realizar solo CDI
SiTg esDByyLres Gyl es P yC es G yC'es P entonces realizar sélo CDI
SiTg esByyLres Pyt es PyCes G \yC' es P entoncagalizar sélo CDI
SiTgs esRByLres Pyt es GyCes P \C' es G entonces realizar solo CDI
SiTg esByyLres Pyt es P \yCes P\ es G entonces realizar solo CDI
SiTgesByyLres Py es P \yCes P \C'es P entonces realizar sélo CDI

A partir de estas 45 reglas se puede administraracdonalmente el flujo de pasajeros en
la estacion de transbordo, reglas que pretenderosizar solo los buses que

potencialmente produciran un mayor transbordo dajpeos.
9.5.4. Sintonizacion de parametros de los controlades difusos

Los parametros de los controladores difusos prapsiese sintonizaron por medio de un
algoritmo de enjambres PSO. Se aplico el algoritde® enjambres de particulas
sintonizando los parametros ya descritos en laar&$g9.14 y 9.15 para el controlador

difuso disefiado. Para las simulaciones se cons8&feddas con distintas demandas.

La funcion objetivo para éste algoritmo fUE:fjv(d) dondeT (d) es el tiempo de espera

medio de todos los paraderos de la ruta para umaasion de 2 horas en el dia

Los resultados de sintonizacidén para los distimmstroladores se presentan en la Tabla
9.2.
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Tabla 9.2: Parametros finales del controladorassdgholdingy stop-skippingbasado en

reglas difusas coheadwaydistribuido

Tsu ap ap a ag ay 11" my mp mg my
[s] [m] [m] [m] [m] [m] [s] [s] [s] [s] [s]

56 178 342 198 122 198 45 56 37 123 23

Los parametros presentados en la Tabla 9.2, derdacuel controlador difuso
correspondiente, fueron utilizados en distintoseeados. El analisis se presentara en la

seccion 9.7.4 y se comparara con el controladatigtreo presentado a continuacion.

9.6. Diseflo de un controlador predictivo de un sistna de

transporte publico con una estaciéon de transbordo yos rutas.

En esta seccidn, se plantea los antecedentes $ascon conjunto de tres controladores
predictivos disefiados para un sistema de transpaltéco con una estacién transbordo y
dos rutas. En primer lugar, se plantea un andiiico a la formulacion de un controlador
predictivo para el mismo sistema desarrollado equ@ime, (2007), formulacion utilizada
como base de estudio para esta seccion. A conidmya®e plantea un modelo dindmico de
sistema de transporte, asi como una representdii@mica de la demanda, la cual, debe

ser incluida en el problema de optimizacion asaxiad
9.6.1. Antecedentes

En esta seccion se realiza un andlisis criticofartaulacion de un controlador predictivo
para un sistema de dos rutas y una estacién dsbtrato que se utilizara como base
estudio.
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En la tesis de Riquelme, (2007) se plantea unauiaeion de un controlador predictivo de
un sistema de transporte publico de dos recorrictrsectados por una estacion de
transbordo. Esta formulacion es motivada por ubajm realizado por Bookbinder y

Désilets, (1991) quienes establecen una funciotddsutilidad” que considera el tiempo

que los pasajeros deben esperar en las estacienésrtsferencia hasta que llega su
conexioén. Es decir evalla la inconveniencia depigsrde viaje aleatorios, de una conexion
de un viaje de un punto determinado moviéndoseedesd linea alimentadora a una linea

recibidora (ver detalles de la formulacion en ehanE).

Anédlisis de la formulacion

A partir de un analisis de esta formulacion Riquel(2007), se pueden hacer las siguientes

recomendaciones.

1) Es necesario agregar restricciones al tamafionaide los intervalosy, y w,, ya que

no se esta considerando los tiempos necesariogipards pasajeros suban y bajen de los

buses esto, luego:

W (k) 2 TP (K y wy(K) = T (K’ (9.5)

dondeTr. ™= (k) yTr™=(k)'son los tiempo de transbordo de pasajeros detdalra la 2 y

de laruta 2 a la 1 respectivamente.

2) Desde un punto de vista del control predictiftarido que se pretende implementar, la
acciones de control para el proceso de transbamldesmasiado locales, esto es, sélo habra
una accion de control para este proceso si y 36igén bus generara un evento en la
estacion de transbordo. Lo anterior implica que dasiones de control en los otros
paraderos no tendran influencia en la optimizaciéhproceso de transbordo, ya que en
estos casos la funcidh no estaria activada. Por lo cual, seria recoméadahlizar una
formulacién mas flexible, donde los eventos ensoparaderos influyan en la coordinacion

de los buses que lleguen en la estacion de trashsbor
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Notar que, desde el punto de vista del control iptied, puede ser necesario que se
generen muchos eventos antes de lograr que vu@kadacirse un evento en la estacion de

transbordo, para sumarlo B y lograr que este indice de comportamiento inflagaos

objetivos de sincronizacion. Esto exige un nimewesivo de predicciones del proceso,

con el correspondiente aumento de los tiempos ctaujomales.

En otros términos, el indice de comportamiento fidide para hacerse cargo de la
sincronizacion de los buses en la estacion deltoads, es dificil de evaluar, y para que su
aporte sea significativo deberia lograrse un nurmeportante de predicciones. Ademas, es
muy dificil predecir en cuantos eventos consecsti@& un bus llegara nuevamente a la

estacion de transbordo.

Luego se recomienda modificar el indice de compagato para la sincronizacion de los
buses, tal que se evalué no sélo cuando un busizmadun evento en la estacion de

transbordo, sino que en todo otro evento, evit@sdgolo informacion parcial del sistema.

3) En el algoritmo de soluciéon de un controladadietivo hibrido, la presencia de una
variable internay(k) que depende del tiempoy que puede tomar por ejemplo, uno de dos
valores diferentea o b, se denomina conmutador. La inclusiéngdl® en las restricciones

del problema de optimizacién correspondiente plederse de la siguiente forma:
q(k) =9d(K) a+(1—5( k)) k (9.6)

donde la variable cuantizadigen un tiempd, puede tomar valores 0 o 1.

Luego, para evaluar el indice de comportamieht@n Riquelme, (2007) es necesario
considerar cuatro casos, luego su incorporacionprablema de optimizacion del
controlador predictivo implica considerar dicha mgdn como un conmutador. Esto es, la

representacion de la funcién de optimizacléren un tiempd, puede ser de la siguiente

forma. Se define las funciones de dos varialnigg =(rt rf) y (k) =(V\4(k)2, V\é(k)z)
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N
luego C(T) :z n(Ke- f( K donde el punto significa producto punto de las fdosiones.

K=1
Ahora, se sabe qud (k) puede tomar cuatro valores diferentes, represestad las

ecuaciones (E.7) a la (E.9) y Figuras (E.1) a |d)(Bel anexo E. Sin embargo, el caso 1y

2 se puede fundir en un solo caso que llamarensmsAa

O O O O
wW=Td(K+/)—t y w=Td(k/)-t Si (gs I yisTd (H} {Js I yk Td @& j) el
caso 3 sera el caso B:

g g g
W=Td:(K+{)—t1y w= Tda(k 2 1 .t si K&ty t= Td k)

el caso 4 sera caso C:

W=Tda(k+o+ M=ty w= Td(k()- & s d< & y = Td (&

Luego, para construir el problema de optimizaciéh abntrolador predictivo hibrido es

necesario representar la funcibfk) como un conmutador de tres posiciones que puede

tomar los siguientes valoreg(k) parai =1,2,3. Esto es:

cl(k):(TDd-(kM')— tTd(ke0)- ;j
cz(k):{Tde(KM')—];, Tda( ke 2 Or kxj 9.7)

%(k):{Tdeﬂ(lﬁé% M-, Td( ke )- ktj

Por lo tanto, una forma posible de esta represiémae la funcionf (k) es la ecuacion:

WZoNZ=0W, ¢ (ko pa-a(h)+ o pEOPW (o)

f(k)=a(K ) >

con (k) una variable cuantizada tal qdg) 0{0,1,2 . Esto es:
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sid=0 = fk)=qg(K)
sid=1 = fk)=cK) (9.9)
si6=2 = fK)=¢K)

Entonces, para solucionar el problema de optimiracorrespondiente, a cada rama del
arbol de decisiones ademas de las acciones dekyattiescritas en capitulos anteriores (4
acciones déolding de0, 30, 60 y 90 [s] y una accion dkipping deberia afadirse una

variable d(k) que puede tomar tres valores posibles. Luegoimt® camas por hoja en el

arbol de decisiones inicial, pasamos a uno de oainas por hoja. Como el crecimiento del
arbol a medida que avanzamos de nivel es una fureiponencial del nimero de hojas
posibles por rama, vemos que la complejidad deolac®n del problema también va

creciendo exponencialmente.

En la Figura 9.18 se presenta un ejemplo, de celmteecho de agregar un indice de
comportamiento definido en términos de un conmutal#otres posiciones, produce un

aumento exponencial en el arbol de decisioneszaditi para determinar la accién de
control 6ptima (ver seccion 7.2 capitulo 7). ErFigura 9.18a se presenta un ejemplo de
recorrido del arbol de decisiones para un horizatee2 pasos, donde se detallan las
acciones de control factibles; i=1,2,3,4) y las evaluaciones de los indices de
comportamiento clasicos Jsiendo n el nivel de profundidad del arbol. EdFigura 9.18b

se muestra el arbol de decisiones para un indicem@ortamiento que se define como un
conmutador de tres posiciones, notar, que las reside controlY(s=0,1,2 posiciones del

conmutador) se replican por un factor de tres aela punto del arbol.
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Figura 9.18: Arbol de dicciones

La complicacién de la nueva solucion, es apartadelento de complejidad de la solucion,
al tener dos rutas que optimizar. Estas considerasiinfluirdn en la decision de buscar

otra funcién que remplacelay que implique menor costo computacional.

Finalmente, el intento de sincronizar los busesnexpe con respecto a la cantidad de
pasajeros a transbordar. Es decir, se intentaosiizer todos los buses sin discriminar el
tamafo de la carga, lo que podria perjudicar lassid@es en el control de las rutas
individuales, por efecto de forzar la sincronizacéh la estacion de transbordo de todos los
buses. Los cuales, podrian venir vacios o poroetrario, llenos con pasajeros sin la

intencién de transbordo.
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A patrtir del andlisis previo, se realiza una nuevenulacion del problema de control de un
sistema de transporte publico con transbordos qienta superar las limitaciones
detectadas.

9.6.2. Modelo dinamico de sistema de transporte plibo con estacion de
transbordo para un controlador predictivo

Para esta formulacion, mantenemos la estructuriasbds Saezt al, (2012) la cual fue

mejorada en la seccion 7.1.3, donde se suponelactdn del sistema en eventos discretos
que concuerdan con los instantes en que los bessssttma de transporte lleguen a algan
paradero. Ademas, este modelo por ruta es apliealbdelas las rutas que compongan el
sistema. Sin embargo, en un inicio estara compuypestsolo dos rutas. Luego, cada una de
las rutas R y R’ del sistema se puede representaelpmodelo discreto presentado en al

capitulo 7.

En la Figura 9.19 se indica un esquema del sistden&ransporte analizado, el cual se
supone compuesto por dos subsistemas de transpotdico. ElI subsistema 1
(correspondiente a la ruta R) con variables deadatr, Su que representan acciones de
holding y stop-skippingrespectivamente, variables de sabga.;, Td que representan la
posicién, carga y tiempo de salida del husespectivamente, de forma simétrica, el
subsistema 2 (correspondiente a la ruta R') prasemtables de entradg, Sy’ y variables
de salidax', L, Td'. Ademéas, se considera la interaccion entre lossisiemas
representando efectos mutuos entre las rutas pomdupor la estacion de transbordo,
como por ejemplo la carga trasborddda Ly para la ruta R y R' respectivamente.

También, se considera la demar]d@ para la ruta R y,' para la ruta R'. Por ultimo, las

variables representadas son funcion de tiempoedaskrty k' segun su particular evoluciéon

por eventos en las rutas R y R' respectivamente.
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Figura 9.19: Esquema de un sistema de transpadol&pue dos rutas con estacion de transbordo.

Del mismo modo, la formulacién dinamica de la ded@apor paradero y carga de los buses

para una ruta Unica presentada en el capitulard gemeralizada para rutas conectadas por

una estacion de transbordo en la seccién siguiente.

9.6.3. Representacion dinamica de la demanda de paleros y carga de

buses para rutas conectadas por una estacion de misbordo

Demanda por paradero con rutas con transbordo

Para una ruta R conectada a otra R’ por medio deestacion de transbordose debe

realizar las siguientes consideraciones: A padita$ datos recopilados de la demanda en

paraderos, se debe determinar la propor€ién <1 de pasajeros que transbordan a la ruta
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R' versus la suma de pasajeros que transborday &pasajeros que al llegar a el bus a

la estacion de transbordosiguen en la ruta R.

_ n° de pasajeros que transbordan

r= 9.10
n° de pasajeros que tranbordan+n°pasafgue unavez én  siguen en la ru ( )

Este valor puede ser considerado constante e amervalo razonable de tiempo o0 en su
defecto, actualizarlo para cada evektoon los datos recopilados en linea (ver ecuacion
(9.25)).

Entonces en el caso que existe transbordo, el vestomado de aumento de pasajeros

ATP(k) en un paradero para un evektose puede representar desagregadamente por el

vector de dimension igual al niumero de destiNpsNd" donde en sus componentes, el
primer super-indice representa el nimero de pavadel segundo super-indice representa

el nimero de destino.

L T e GO R C R
’ A ) ) 9.11)
R O R I R C IR (]

Donde, Np es el numero de paraderos totales de la rutlldR,es el nUmero de destinos

posibles en la ruta R’ iniciando el recorrido deldestacion de transbordo, que se denotara

como T vista por la ruta R d vista por la ruta R'. En otras palabras un dedti

cualquiera pertenece al conjuntd 0{1,...T,..,.Np,(T+ 1)',..,T+ Nd}' donde los

destinos en la ruta R sdb...,T,...Np (que incluye la estacion de transborboy los

destinos posibles para hacer transbordo en laang®a R’ son(T +1)',...,(T + Nd)".

Luego, considerando un numeﬁg pasajeros estimado arribando por unidad de tiegnpo

la paradap (con /ip constante para periodos de una hora), se tieneneérgo total de
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jp(tk -t,.,) pasajeros en un intervalo de tiemgp, [t.,,]. Si en cada eventb definimos

una variable aleatorieand(k) con una distribucion uniformeand(k) — U(O,l), entonces

una forma de distribuir cada uno de Iﬁ)gtk -t,,) pasajeros sobre el vectaf ° (k) es

una de las siguientes formas:

e Sirand(k) = r el destino del pasajero es seleccionado aleatentntel conjunto

de paradero$p+1--,Np de la ruta R, con una distribucién norm{u,c®) de

parametrospu :w y 0=¥.

« Sirand(k) < r el destino del pasajero es seleccionado aleatentadel conjunto
de paradero§T '+1,--,Np} de la ruta R', con una distribucién norma(y,c?)

Np'+T y 20 = Np'-T .

de parametrosu = >

En la Figura 9.20, se presenta un ejemplo de asigmnal aumento de carga en el paradero

nuamero 3 en un intervalo de tiemfig,t,,,] donde la estacion de transbordoles T'=5.

Esto es, se asignaran los destinos a/ig(sK -t,,) pasajeros segun el numero aleatorio
rand(K) . Si rand(k) = r, el pasajero se asigna probabilisticamente segardistribucion
normal N(4,0°) de parametrospu=6.5 y 20=3.5sobre el conjunto de destinos

{ p+1,--, Np} de la ruta R, ahora sand(k) < r se asignara los destinos a los pasajeros el
destino seguin una distribucién normé(p,0®) de parametrosu=7.5y 20=2.5 sobre

el conjunto de destinc{s‘l’ +1,-- ,Np} de la ruta R', como se presenta en la Figura 9.20c

Considerar, que si desde el punto de vista detéaRuel flujo de transbordo es mayor que
el flujo de pasajeros que circula por R esto €€.85 como se presenta en la Figura 9.20Db,

implicard que el nameraand(k), por ser variable aleatoria de distribuciéon umifer
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rand(k) — U(O,l), tendra mayor probabilidad de quand(Kk) < r, lo que implicaria que

se asignaria un destino a la ruta de transbordoneyor probabilidad.

a) ATk
LLOEL] CEE L) R
12 34 s 6§ 7 8 910 6 7' 8 9 101

o | }
P T Np Nd',
b)
rand(k) <r
[TTTTTLTT]
1 3 4 5 6 8 9 1o
b |
»por Np
c)
. rand(k) > r
HERERRERNEN
123 456 7891011
b }
P T N, r=0.85

d)

Figura 9.20: Asignacion aleatoria de destinos

Luego I;"(k +1) sera la carga total acumulada desagregada estieraden parader@

predicha para el events-1, actualizada segun la ecuacion (7.18) del daprity donde en
sus componentes, el primer super-indice represtnt@imero de paradero y el segundo

super-indice representa el nUmero de destino.

?p(kﬂ):[ﬁm(kﬂ) [P24e+) P D) TPV DP™ e 7™ e ) THFY H (9.12)
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Carga de los buses en rutas con transbordo

De manera semejante a la seccion 7.1.3 en el tapituse puede definir la carga

desagregada estimad}Fl(k +1) de un bug en el eventk+1 en la ruta R, donde en sus

componentes, el super-indice representa el dedtinpasajero y el sub-indice representa el
namero de bus:

L) B P0er) LT ) 0 e I e D e ) LT ke ] 019)
la cual se actualiza segun la ecuacién (7.20)ajgtalo 7.

Estimacion del parametror de proporcion de transbordo

Se puede estimar el parametro de proporcién dskteador (k +1) en un eventd+1; esto

es, la proporcion de pasajeros que usan solodaRw@on respecto a los que transbordan en

el paraderd para dirigirse a la ruta R’:

T (T+Nd)'

2, 2, Mk

F(k +1) = P P (9.14)

Np T (T+Nd)'

S reiE+Y S reik)

p=1i=T+1 p=1j=(T+1)"

T Np .
dondez Z ™' (k) es la suma total de pasajeros que continuaram lémeh R después de
p=1li=T+1

pasar la estacion de transbofg que ingresaron a la ruta R en los primérgsaraderos

T (T+Nd)' )
z z *!(k) es la suma total de pasajeros que transbordafiretaR’ en la estacion
p=l j=(T+1)’

de transbordd y que ingresaron en los primerbparaderos de la linea R.
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9.7. Controlador predictivo hibrido descentralizado

En esta seccion se plantea un controlador prediatascentralizado para el sistema de
transporte puablico con dos rutas y una estacidmassbordo. Por lo cual, se considera una
estrategia de control idéntica a la presentada eapétulo 7, para cada una de las rutas.
Esto, significa considerar en el modelo predicii@ controlador, la interconexidon entre

rutas sélo como una perturbacién medible.

9.7.1. Estructura de control descentralizado

La estructura de control descentralizado disefiadaresenta en la Figura 9.21, donde el
sistema bajo control se supone compuesto por dmsssemas de transporte publico cada
uno controlado por un controlador predictivo hibricbmo el presentado en el capitulo 7
seccion 7.1.4. En esta Figura el subsistema Jg tranables de contrdi, Sy y variables
de salida y realimentadas Li, Td, asi mismo, el subsistema 2, tiene variables déao
h', Suy' y variables de salida y realimentada$ L', Td'. La interaccion entre los
subsistemas es la descrita en la Figura 9.19 se&®2 Las variables son funcién de
tiempo discretdk y k' segun las rutas R y R' respectivamente. Cuandevantok o k'
ocurre, el controlador predictivo hibrido correspiente, genera la acciéon de control

exigida.
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Demanda
rpk+1) Estimador | ¢ Iy (k)
Sistema de transporte
publico
A 4
hi(K

B ® [ e
Controlador predictivo Su(k) Subsistema de transporte . LK+l
hibrido 1 > publico 1 > Lk+d)
ruta R » Td (k+1)

L; (k) L. (k)
A
hll(kl) 1 1
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—»| Controlador predictivo Su'(k) P s
- . pUblico 2 » L '(k'+1)
hibrido 2
ruta R' > Tq '(k+1)
A
r, K+ Estimador r,'(K)
Demanda’

Figura 9.21: Controlador predictivo hibrido descalizado para el sistema de transporte publicoestacion

de transbordo.

9.7.2. Funcion objetivo

En este caso, se optimizard la funcignpresentada en la ecuacion (9.15), que consta de
cuatro componentes, todas ellas mayoritariamenéntadas al costo experimentado por

los usuarios a través de los tiempos totales de @&los pasajeros bordo de los buses y los
tiempos de espera en paraderos.
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I :i[é’lmi(k”f)fp(k*f)*@zfﬂ H(k+0) - H? + 6,00 (k+0) h( kre-1)+

(=1

6,0, K+ By K+r+2z, ) 2Sp ter- ) (9.15)

k)

El primer término de la ecuacién (9.15) cuantigtdiempo total de espera de los pasajeros
en las paradas y depende del tiempo de esperaefeodjunto con la carga en la parada de
autobus. El segundo término captura la reguladradel tiempo de espera entre buses,
para mantener éste lo mas cerca posible al comdspue tiempo de espera de disefio. La
tercera componente mide el retraso asociado cajgpas a bordo de un vehiculo cuando
se ejecuta una retencion en una estacion de calgbado a la aplicacion de una accién de
holding Por ultimo, la cuarta componente es el tiempoiadal de espera de los pasajeros,
cuya estacion es saltada por un vehiculo, asocieoiada estrategia dstop-skipping
Siendo N el horizonte de prediccion Mb el numero de buses de la flota. Notar que
i =ik +/-1)0{1,..Nb}, p=p(k+¢-1)0{1,...,Ng, si se considera que el evento futuro
k+/-1 esta generado por un bug +/-1) arribando a una estacion especifica aguas

abajo p(k+/-1). En la expresion (9.158%, j =1,...,4, son parametros de ponderacion, y
deben ser sintonizados dependiendo del problemecidisp analizado y también de la
interpretacion fisica de las diferentes componertas/ariableH , corresponde al deseado

tiempo de esperdisefiado para servir la demanda del sistema dusantgerto periodo de

tiempo. Se define un termino semejaliteara la ruta anexa R'.

Luego, los problemas de optimizacion para los otediores predictivos independientes

aplicados a cada una de las rutas son:

s (9.16)

Min
{u(Kk),....u(k+ Np-1}

Sujeto a que se cumpla el modelo predictivo y lastricciones operacionales
correspondientes a la ruta R.
Min Jn (9.17)

{u'(k),...u'(k+ Np-1}
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Sujeto a que se cumpla el modelo predictivo y éstricciones operacionales

correspondientes a la ruta R'.

La minimizacién se realiza con respecto a la segaefu(k),..,u(k+ Np-1} y

{u'(k"),...,u(k* Np-1} para las rutas R y R' respectivamente. @¢k) y u'(k’) las

acciones de control para las dos rutas R y Rusmespectivos tiempo de evoluciby k'

respectivamente.

En la siguiente seccion, se presenta el disefiondeontrolador que a diferencia del
controlador presentado anteriormente, consideraflastos de interconexion entre los dos

sistemas.

9.8. Controlador predictivo hibrido distribuido

En este apartado, se plantea un controlador pregliclistribuido para el sistema de
transporte publico con dos rutas y una estacidmagsbordo. Lo que implica, incluir en el
controlador los indices de comportamiento presenéadla ecuacion (9.15) descritos como
las funcioneslk y Jr'. Ademas, significa considerar en detalle, en elefm predictivo del
controlador, la interconexién entre rutas (losskmrdos de pasajeros). Esto es, disefiar un
conjunto de indices de comportamiento que promukvancion de transbordo y que junto
a la funcioneslr y Jr' controlen eficientemente el sistema completo.uwsvos indices de
comportamiento afiadidos consideran, un indicerdemiizacion de busel en la estacion
de transbordo (seccion 9.8.2), un indice de corapvento Jr directamente dirigido a
favorecer el transbordo en términos de la capaerlfidres y cargas de los buses (seccién
9.8.3.) y un grupo de restricciones adicionalesa pana administracion eficiente del
transbordo, esto es, restricciones que soluciomaconjunto de posibles problemas en la
interconexion de los buses, no cubiertos por Ide@sJs y Jr y lograr unencuentro eficaz

entre pares de buses (ver seccion 9.8.4).
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9.8.1. Estructura de control distribuido

La estructura de control distribuido disefiada ssemta en la Figura 9.22, donde el sistema
bajo control se supone compuesto por dos subsistdm&ransporte publico (ruta R y R’).

Las variables de control y salida realimentadasigaales a las indicadas en la Figura 9.21
de la seccion 9.7.1. La interaccion entre los sidsias es la descrita en la Figura 9.19

seccion 9.6.2.

El controlador descentralizado presentado en lai@e®.7, no considera los efectos de
estacion de transbordo y so6lo la considera comopenarbacion medible en la demanda
de pasajeros en cada ruta. Sin embargo, en elotanhdr distribuido de la Figura 9.22,
considera los efectos de la estacion de transbgatolo cual incluye una comunicacion
entre los controladores predictivos de cada rugaldgir, los controladores deben compartir
informacion relevante, para poder evaluar los ngéndices de comportamiento disefiados,

y asi, regular el transbordo. En particular el mmator de la ruta R comunica un vector de

estado del sistemaX(k)en el eventok al controlador de la ruta R’, donde
X (k) :[x(k)T L(R™ Td g™ I( B{T} estad compuesto de el vector transpuesto)’
cuyas componentes contienen las posiciones de ttmosbuses de la ruta R, un

vectorL (k)" :[Ll(k)T L' - LNb(k)T] compuesto por los vectores de carga de

todos losNbbuses, el vector transpuedtd(k)' cuyas componentes contienen los tiempos
de salida de todos los buses de Ila ruta R vy finaleneel vector

r(k)" =[F1(k)T LR - FN%aleS(k)T] compuesto por la demanda en lbkl_, ..

destinos posibles. Simétricamente el controladdadata R' comunica un vector de estado
del sistemaX (k') en el eventd al controlador de la ruta R. Ahora bien, si el colador

de la ruta R es a quien corresponde determinarciarade control en el evenkpel evento
k' en donde evaluar la variables representativaa deta R' debe ser el mas cercdng
necesariament&'< k. Un andlisis simétrico se debe realizar si el mbador de la ruta R’

es a quien corresponde determinar la accion deat@mt un eventé&’' conk < k'.
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+ | A 4
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A
rp (k+1) Estimador Fp'(k')
Demanda’

Figura 9.22: Controlador predictivo hibrido distrito para el sistema de transporte publico corciéstale

transbordo.

Notar que en un eventq el controlador predictivo de la ruta R', debeedeinar las
predicciones &l pasos{X(k+1), X(k+2),-, X(k+ N} conociendo solo la informacion

en X (k) entregada por el contralor de la ruta R, y lodogr partir del conocimiento del

modelo dinamico de la ruta R (Modelo predictivo s&ccion 7.1.3, capitulo 7). Una

situacidén anéloga se presenta, si es el controla@alictivo de la ruta R quien necesita de
la informacién de las prediccionesl\apasos{)?'(k+1), X (k+2),--, X (k+ N} para

determinar su correspondiente accién de control.
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A continuacion se plantea la funcion objetivo palrproblema de optimizacion asociado al
controlador predictivo distribuido para cada ruata funcién objetivo considera la suma
ponderada de tres indices de comportamiento péalespdenominados: término de control

de rutaslg, término de sincronizaciaiy y término de maximizacion del transborga

En una primera etapa de investigacion, cada caadtoolde los subsistemas (ruta R y R)
posee su propia funcién objetivo y no se plantesaitentre los controladores para lograr
un consenso entre las soluciones finales. Luegmretolador disefiado se clasificara como
un controlador distribuido no-cooperativo y no-dtéro (ver seccion 3.3, capitulo 3).
Soluciones cooperativas o iterativas que impligaesstabilidad del controlador distribuido

se dejaran para una investigacion futura.

9.8.2. indice de comportamiento de sincronizacion

El controlador predictivo hibrido distribuido, pacada ruta considera el indice de
comportamientolg, el término de control de rutas, el cual estanteigo en general a
minimizar el costo experimentado por los usuaritreeés de los tiempos de viaje a bordo
de los buses y los tiempos de espera en paradgeositilizado en el controlador
descentralizado presentado en la seccion 7.1.4) unagdice de comportamientds
denominado término de sincronizacion, el cual iaemordinar los tiempos de llegada de
los buses mas cercanos a la estaciéon de transkestin.se logra minimizanda(k) que
representa la diferencia de los tiempos de llegadas buses mas cercanos a la estacion de

transbordo (definida en ecuacion (9.21)), pondegada la demanda totel]A)T (k) de dicha

estacion (definida en la ecuacion (9.24)). Luego se define como:

JszfﬁT(kw)m(kw)z (9.18)

(=1

La determinacion de los componentesdese presenta a continuacion:
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Tiempos de llegada de los buses mas cercanos ad@eion de transbordo

Se definet,, el tiempo que le falta llegar el bb& ("next transfef), el mas cercano a la

estacion de transbordo, segun la ruta R. Simétaotensea t,,. el tiempo que le falta

llegar al budNT ' mas cercano a la estacion de transbordo segutal®’. Estos tiempos de
calculan a partir de la posiciones relativas ydkoeidad de cada bus. Ademas se le afiade
los tiempos de transbordo estimados a los paraderosl trayecto antes de llegar a la
estacion de transbordo. Es claro que la estimatgoastos tiempos mejorara en la medida
gue el bus se acerque a la estacion de transhestin,es debido a que no se conocen a
priori las acciones de control en los paraderosl ¢érayecto.

Si el bus se encuentra a un solo paradero de diatda aproximacion del tiempo de

llegada es:

T _ ~
tyr =220 P (9.19)

con X' posicion del paradero de transbordg, (k) posicion del busNT el mas cercano a

la estacion de transbordo en el evdntiﬁr,]{l(k) el tiempo de transbordo del bl en el

paradero anterior a la estacion de transbard®ebido a que en la estacion de transbordo
se encuentra en una ubicacion de alto flujo dej@asa se supone una probabilidad muy
baja de acciones de contstbp-skipping(las acciones dkoldinga priori se supone que se

realizan solo en los paraderos iniciales o finales)forma analoga se define
T‘ - I ~ 1 '
t, =X 2%l gy (9.20)
v

conk_ el instante anterior y mas cercano el instkntaiego definimos:

W(K) = tr (K) = - (K) (9.21)
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la diferencia de tiempos segin R y R' a la estad@értransbordo para los buses mas

cercanos a ella.

Demanda en la estacion de transbordo

Para determinar la demanda tofal (k) en la estacion de transbordose define:L, (k) ,

la cantidad de personas que transbordan hacigddrfy que llegaron en el buST y sea

L, '(k) la cantidad de personas que transbordan a I®Rrytque llegaron en el busT",

Nd'

L= > L/ vy L'®=Y (K 9.22)

j=(T +1)" =T +1

donde [NTi y I:NT.jes la componentg del vector de carga del buNT y NT

respectivamente.

Ademas, sean|5(k) y |5'(k) los pasajeros que llegaran a la estacion de wamhslael lado

de la ruta R y R’ respectivamente, los cuales derohénan como:

B=3F 00y PlK)=1 (k) (9.23)

dondel ™ y Mdes la componente del vector de demanda del paradero de transbbrdo
segun ruta R ¥ segln ruta R', respectivamente.

Luego, sik el instante anterior y mas cercano el instémta demanda totalf)T (k) en la
estacion de transbordd segun el punto de vista de la ruta R es:

Dr (k) = L (K) + PR+ L '(K) + P(K) (9.24)
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En la Figura 9.23 se presenta un diagrama que radastdistintas variables que definen la
carga de transbordor. Se presentan las rutas R y R' de color negrasyrgspectivamente,
interconectadas por una estacion de transborderaloc del dibujo. De la estacién de
transbordo, salen los flujos de pasajeros québdrdanLr y Lt y entran flujos de pasajeros
Py P' que eligieron esta estacion para entrar al sat&ara mayor claridad, colores negro

y gris representan la ruta de origen de los flujos.

D=L +P+L+ P’

Figura 9.23: Diagrama de las distintas variablesdgfinen la demanda total de transbdbgo

9.8.3. indice de comportamiento de incentivo del ansbordo

La siguiente formulacién incluye un indice de comg@mientoJr directamente dirigido a
favorecer el transbordo de pasajeros. Es deciindice que promueve el transbordo de
pasajeros, considerando las capacidades y laascdegpasajeros de los buses que utilizan
la estacion de transbordo. Para precisar la formna se realizan las siguientes

definiciones: Se&)(k) la cantidad de personas que se mantendran etalR pque viajan
en el bus mas cercarld T y seaQ'(k) la cantidad de personas que se mantendran erala rut

R’y que viajan en el bus mas cercalNd '. Estas se calculan como:

QW= 1,0 y QK)=D L' (K) (925)
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con L, (k) y Ly(K)) los vectores de carga de los buses mas cercalaosstacion de

transbordo, desde el punto de vista de la rutafR respectivamente. Cok, el instante

anterior y mas cercano el instakte

Ademas, sed,. (k) y B.(k,) los pasajeros que suben a los biéEy NT’ en las rutas
R y R’ cuando los buses producen el evento entéiés de transbordo. Las capacidades
al llegar a la estacion de transbordo segin lasmty R’ seral(k) y C'(k,), conk, el

instante anterior y mas cercano el instante

C(k)‘= LMax—(Q(k)f B (R) | (9.26)
C'(K) = Lyax = (Q(K) + By (K))
En la Figura 9.24 se presenta un diagrama que rauestdistintas variables que definen
las capacidadesC y C'de los busesNT y NT' en la estacibn de transbordo,
respectivamente. Se aprecia en esta Figura, l@&s Rty R' de color negro y gris,
interconectadas por una estacion de transborderaloc del dibujo. De la estacién de
transbordo salen los flujos de pasajeros que drdablLt y Ly, ademas salen los flujos de

pasajeros que al pasar por la estacién de trarsbosd mantiene en su ruta original y
Q'. Por dltimo se muestra, los pasajerBg, y By, que suben a los busé¢T y

NTrespectivamente. Para mayor claridad, coloresagg@ris representan la ruta de origen

de los flujos.
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(“F=LF _QP_BP

Max

C=LMax -Q -B

Figura 9.24: Descripcion de la variables principalae intervienen en el transbordo.

Luego el nuevo indice de comportamiedtoincluido en la funcién objetivo, plantea
maximizar el valor de la expresiémnin{C(k), L '(k )a}, esto es por ejemplo, €(k)
<L.'(k),, se debe esperar que el valor G¢k) sea lo mas grande posible, luego
obligamos a que tambié, '(k ), sea grande, esto es, intrinsicamente estamosuatEna

elegir situaciones donde los dos valo@®) , L. '(k'), sean importantes, por lo tanto se

deberia inducir mayor transbordo de pasajeros tagnaitas.

En otros términos, al maximizar la expresi(’min{C(k),I_T '(K )a}, se evita promover
situaciones en que la capacidagk) de un bus de la ruta R sea grande y la cantidad d
pasajerosL, '(k ), del bus que viene de la ruta R' sea pequefak{definido como el
instante anterior y mas cercano el instdt€ por el contrario, se evita que la cantidad de
pasajerod.. '(k'),del bus que viene de la ruta R' sea grande yplacidad de un bu€(k)

de la ruta R sea pequefia. Claramente, se espdrgtarmaximizar la expresion simétrica

min{ L, (k+}),C'k + j)a}.
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Luego, el nuevo indice de comportamiento incluidola funcion objetivo que se desea
maximizar es:

3 :i(min{C(k+ DL (K + ).+ min{ L (k+ J),C'(K + j)a}) (9.27)

=1
con (k + j), elinstante anterior y mas cercano al instdatej .

Notar que, errbneamente se podria considerar lanmmacion de la siguiente expresion

minf([C(k+ D=L (k+ D +[C(k+ - Ly (k+ j)]z), la cual, lograria el ajuste entre los
=1

pasajeros que cambian de ruta (, L;), con las capacidades de los buses que los reciben

(C,C") respectivamente. Pero, por el contrario estaesifn permitiria situaciones
donde, por ejemplo, la variabled(k) y L, '(k'), son semejantes pero pequefias, lo que

produciria una cantidad de transbordo bajo, siumque claramente no ayuda a promover
la maximizacion del transbordo de pasajeros eageutas.

9.8.4. Restricciones para la administracion eficiga del transbordo

La sincronizacion lograda por la funcidgno garantiza que los transbordos de pasajeros se
produzca, debido a que problemas en el orden dadéede los buses puede hacer que los
pasajeros pierdan la posibilidad de transbordar.efgmplo; un caso donde en la estacién
de transbordo, un bus con mucha capacidad libres(Grande), parta antes que arribe el
bus con el cual se coordinaba (conjunto de busesosiizados pods) y que lleva mucha
carga de pasajeros para transbordar grande). Luego, en esta seccién se disefia las
restricciones necesarias, tal que agregadas allepmabde optimizacion respectivo,
produzcan una administracion eficiente del trardtorEs decir, se plantea agregar
restricciones al problema de optimizacion asociab@algoritmo HPC, que obliguen al
encuentro eficaz entre pares de buses y asegumaayor transbordo. A continuacion, se
presenta el estudio de cuatro casos relevantessindronizacion de los buses.
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Caso 1:Se presenta en la Figura 9.25 el mejor caso op#nla buses sincronizados en la
estacion de transbordo. Para las rutas R y R’rafcgn con distintos tonos de grises las
distintas cargas de pasajeros en los buses. Esta eslor blanco se presenta la proporcion
de asientos vacios sobre el bus, en color grisrasepta la proporcion de asientos con
pasajeros que pretenden trasbordar a la ruta canfta , Lt') y en color negro los asientos
ocupados por los pasajeros que se mantendran eespestivas rutag), Q). En la Figura
9.25 se muestra también, la potencial capacidad tib los buse<( C’), una vez que se
bajan los pasajeros que transbordan. En este diagse desprecia, por simplicidad, los

pasajeros que soélo bajan en la estacion de tradslyaro transbordan.

Como se menciond, en la Figura 9.25 las cargasadstiordd_t y Lt ' en ambas rutas son
grandes, lo que implica que las capacidadgsC' también lo seran. Luego, si suponemos
un tiempot, de bajada por pasajero, el tiempo minimo que wnestara en la estacion es
taLt y taLt para las rutas R y R' respectivamente. Luegsaer que bus llega primero,
para producir un encuentro de los dos buses, estéion de transbordo; se debe cumplir

que el intervalo de tiempo que se mide entre eldugsllega primero hasta la llegada de

segundo busH(NT ‘tm-”) debe ser menor que el minimo entre los valttesy tiL1'. Esto

se representaria por la siguiente regla:

SiLr es grande yr ' es grande entonct, ~ty.| <min{t L.t L} (9.28)
|:| espacio vacio -
~
|:| pasajeros que transbordan ’ N
. pasajeros que siguen en su ruta | R’ '\

Figura 9.25: Mejor caso esperado de transbordo.
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Caso 2:Se presenta en la Figura 9.26 el caso de maxmmghiordo desde la ruta R a la
ruta R'. Es decir, donde la carga de transbbrddel bus de la ruta R y la capacidad libre

C' del bus de la ruta R', son grandes.

[] espacio vacio

|:| pasajeros que transbordan 1 N
|
A
~

. pasajeros que siguen en su ruta

Figura 9.26: Transbordo maximo de R a R’.

En este caso es claro que lo relevante es ques@éla ruta R llegue primero que el bus de
la ruta R'. De tal forma, los pasajeros de la Rifueden esperar el bus de la ruta R' y hacer
efectivo el transbordo. Notar que la funcién deinizacionls forzara que este tiempo de

espera sea minimo. La regla para este caso arnabead.:

Si Lres grande € 'es grande  entonces t,; <t (9.29)

Caso 3:Se presenta en la Figura 9.27 el caso de maxanshordo desde la ruta R'a la
ruta R. Es decir, donde la carga de transbbrdalel bus de la ruta R' y la capacidad libre

C del bus de laruta R, son grandes.
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[] espacio vacio
|:| pasajeros que transbordan

. pasajeros que siguen en su ruta 1 N
I

Ly

Figura 9.27: Transbordo maximo de R'a R.

En este caso, al contrario del caso anterior, levamte es que el bus de la ruta R' llegue
primero que el bus de la ruta R, de esta formapdssjeros de la ruta R' pueden esperar el
bus de la ruta R y hacer efectivo el transbordotaNdambién que la funcién de
sincronizacionJs forzard que este tiempo de espera sea minimoedla para el caso

analizado sera:

Si Lt'es grande € es grande  entonces t; >t . (9.30)

Casos restantesEn principio, desde el punto de vista de una ahtnation eficiente, soélo
los tres casos presentados anteriormente sonatésnta determinacion exhaustiva de los
restantes casos se presentara en la siguient®rsedcia, solo se muestra un representante
de los restantes casos no considerados (Figura £88&ste caso las cargas de transbordo
L+ y Lt ' son pequefias y no es necesario agregar restrdscial modelo, que al final

implique limitar el espacio de soluciones del peoivh de optimizacion asociado.
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|:| espacio vacio
|:| pasajeros que transbordan

. pasajeros que siguen en su ruta ’ N\
|
\
~

Figura 9.28: Representacion de uno de los casosmiderados.

Implementacion de las reglas

Como ya se menciond, el indice de comportamiént@sta construido para maximizar la

carga de transbordo; es decir, este indice progicencuentro de buses que produzcan
mayor intercambio de pasajeros. Luego, se puebtlajarasélo con casos extremos en las
capacidade€ y C'y las cargas de transbortdey L+ ', esto es, considerando solo dos tipos
de valores para esta variables: una cantidad Gdgranuna cantidad P pequefia de
pasajeros. En la Tabla 9.3 se presenta todos labicaciones posibles asignables a las
cargas de transbordor y Lt ' como a las capacidades libtey C' de dos buses que se

encuentran en una estacion de transbordo.

Considerando que una carga grande al llegar atéxiés de transbordo implica una
capacidad libre grande (esto esgrande impliceC grande), en la Tabla 9.3 se presenta en
color gris los valores infactibles para estas cuarriables. En la Tabla 9.7 se presenta s6lo
los valores factibles recogidos de la Tabla 9.3aNque en la Tabla 9.4 se marcé con gris
los tres casos de interés presentados anteriornfggsel, 2 y 4. Notar que, dentro de estos
seis casos existen cuatro casos (Tabla 9.4, fBa%y 9) donde las cargas de transbargdo

y Lt' son pequefias (como en la Figura 9.28), y losatos restantes (fila 3 y 8) donde a

pesar de que en una ruta hay una gran cantidacaskgepos a trasbordar, en la ruta
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contraria el bus tiene poca capacidad para reegta carga. En principio estos seis casos

deberian ser los menos frecuentes gracias a leeimdia del indice de comportamietito

Tabla 9.3. Total de combinaciones Tabla 9.4. Seleccion de valores factibles
posibles de cargas de transbo@ig C' y cargas de transborddy C'y las
capacidades libretry L1’ capacidades libresry L1’
Lt| C Lt'| C L+| C| Ly | C
G| G| G G G G G G
G G| G P G G P G
G G| P G G G P P
G G| P P P G G G
G Pl G G P G P G
G P G P P G P P
G Pl P G P P G G
G P P P P P P G
P Gl G G P P P P
P G| G P
P G| P G
P G| P P
P P G G
P Pl G P
P| P| P
P P P P

Los valores grande (G) y pequefio (P), los caraetermds como se explica a continuacion.

Considerando que la capacidad maxirhg, de pasajeros, se define el parametro
¢=L,.,/2. Luego, se plantean las siguientes definicioneossidera qué.r tiene un

valor grande siL; =&, asimismoLt es chico siL; <§, una definicion semejante se aplica

alLt'yalacargas libre€y C'.
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Entonces, las tres reglas (casos 1, 2 y 3) quatarieadministrar eficientemente, desde el
punto de vista del transbordo de pasajeros, elesnio entre un par de buses en la estacion
de transbordo se puede expresar concretamentesgii@nte forma:

Si L =2fyC=f yL =& yC =& entonces Htm —tNT.H < min{taLT,taLT'} (9.31)
Si L, 2 yC=2& yL <& yC =& entoncest,, <t,. (9.32)

Si L, <& yC=2f yL =& yC =& entoncest,, >t (9.33)

Luego, para construir el problema de optimizaci@h controlador predictivo hibrido

definimos las siguientes funcionégk) parai =1,2,3. Esto es:

fL(K) =ty —tyr
f,(k) =min{t, L t,L; } =ty =ty (9.34)

fa(K) = tyr —tyr

Por lo tanto, una forma posible de esta represiémtda restriccion como la inecuacion:

(L-A)2-9W) 3-0K) , £ P 2-0(K)(3I(K

6 2 (9.35)
ot (k)(dk) 1) 5(2k)(3—5(k)) +(5(k)—])5§5kX5(k)— 3.0

fi(K)

siendod(k) una variable cuantizada, tal qiék) 0{0,1,2,3.

Esto confirma la forma de presentar esta seccgin, s, si relacionamos los valoresdle

para todo instantiecon las siguientes inecuaciones:

s6=0 - L, 2& yC=¢ yL 2& yC >¢ (9.36a)
$6=1 « L 2f yC2f yL <& yC =& (9.36b)
si5=2 < L <& yC=2& ylL 2§ yC =¢§ (9.36¢)
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sid=3 - (2§ yCz& yL <& yC<i)
ol<f Y28 Y <& £2F)
olE<f Y28 Wy <& £<¢)

. . (9.36d)
0lg<g < ¥ 28 yC 2%
0l <E <& Y, <& €2% )
olE<f YL<¥ Y <& £<¢)
la restriccién 9.35 tendra los siguientes valoeggla sea) para todo instante

8=0 = t, <ty (9.37a)
Sid=1 = [ty ~tye|< min{tL Lo} (9.37h)
D=2 = t, >t (9.37¢)
=3 = 1>C (9.37d)

notar que d =3 genera una restriccion que no disminuye el esgactile de soluciones.

Finalmente, la solucidn se consigue con el méttetativo presentado en el capitulo 7, el
cual considera recorrer el &rbol de todas las &wias posibles y elegir la trayectoria sobre
sus ramas que minimice la funcion objetivo complaui la diferencia es, que para cada

posible accion de control del arbol de decisioesesjecesario determinar la factibilidad de

las restricciones (9.35) y (9.36) seglin sea elndgda variable discreta(k) 0{0,1,2,3.

Finalmente, considerando que las variables coe t&tacterizan a la ruta R' y las variables

sin tilde, a la ruta R. El problema de optimizagiama cada ruta, del respectivo controlador
predictivo hibrido distribuido es:

J=3,+0.0.+0,J, y Min  J'=J.+6.J.+6,J.  (9.38)

In
{u(k),....u(k+ Np-1} {u'(k),...,u'(k+ Np-1}
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donde la variables que representan a R y R' esffgtas al cumplimiento de los
respectivos: modelo predictivo, la restriccionesrapionales de la correspondiente ruta y
las restricciones para la administracién eficielgktransbordo vistas en la seccién 9.8.4.

Notar, queJgr incluye los otros parametros de sintonia faltarfiesd,, 6,,0, y de la

misma formalr incluye los parametro8,, 6,., 6., 0 ,..

9.9. Controlador predictivo hibrido centralizado

En esta seccion se propone un controlador prediatentralizado cuya estructura de
control se indica en la Figura 9.29, donde el siatdajo control se supone compuesto por
dos subsistemas de transporte publico con un wuntrolador Las variables de control y
salida realimentadas son iguales a las indicadda Eigura 9.21 de la seccién 9.7.1. La

interaccion entre los subsistemas es la descrita Eigura 9.19 seccién 9.6.2.

En la Figura 9.29 se muestra el lazo cerrado dedreia de buses y las principales variables
correspondientes, las cuales son funcién de tiedipetok y k' segun las rutas Ry R
respectivamente. Cuando un everkoo k' ocurre, el controlador predictivo hibrido

correspondiente, genera la accion de control exigid
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Demanda

> xi(k+1)

> L (k+D)

v

Td (k+1)

v

X'(K+1)

v

L '(k+1)

i (k+1) Estimador || r p(k)
A(K), B(K
Sistema de transporte
publico
v
hi(k)
Su(k) "] Subsistema de transporte
—> o
> puablico 1
ruta R
Controlador predictivo
hibrido L; (k) L. (k)
\ 4
hi'(K)
N Su'(k') »  Subsistema de transporte
o publico 2
ruta R'
yY 7}
r, (k+1) Estimador (k)
A'(k), B'(K)
Demanda’

»> Td '(K+1)

Figura 9.29: Controlador predictivo hibrido ceriratlo para el sistema de transporte publico cactiEst de

transbordo.

El controlador predictivo hibrido centralizado, iip un controlador Gnico que incluye los

indices de comportamiento presentados en las eresc(9.16) y (9.17) descritos por las

funcionesJr y Jr. Ademas, significa considerar en detalle, en etletm predictivo del

controlador, la interconexién entre rutas (los skamdos de pasajeros). Esto es, agregar

indices de comportamiento ya disefiados, que proamuky accion de transbordo y que

junto a la funcioneslr y Jr' controlen eficientemente el sistema completo. Rara

transbordo se considera el indice de sincronizad®busess en la estacion de transbordo
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(seccion 9.8.2), un indice de comportamiedtodirectamente dirigido a favorecer el
transbordo en términos de las capacidades libezsgas de los buses (seccion 9.8.3). Por
altimo, también se agregaran un grupo de restmes@dicionales para una administracion
eficiente del transbordo, esto es, restricciones splucionan un conjunto de posibles
problemas en la interconexion de los buses, needasi por los indicek y Jry se agregan

para lograr urencuentro adecuado entre pares de buses (vers€cgid.).

Finalmente, considerando que las variables coe tiégresentan la caracterizacion de la
ruta R' y las otras variables a la ruta R, el mota de optimizacion para cada ruta, del

anico controlador predictivo hibrido centralizadzbd ser:

J=0,+6,J,+6,J + J +6,J.+6,.J, (9.39

Min
{u(k),u'(k)...,u(k+ Np-1), u( k- Np 1)

sujeto a que se cumpla el modelo predictivo Yy dstricciones operacionales de la
correspondiente ruta mas las restricciones paeaainistracion eficiente del transbordo

presentadas en la seccion 9.8.4.

Recordar, que el término de control de rulasncluye los otros parametros de sintonia

faltantes®,, 6,, 0,, 6, y de la misma formag incluye los parametro8,, 6,., 6., 0,.

Notar que, por el hecho de haber considerado Imeon temporal del sistema por medio
de eventos discretos (determinados por el arribtbslduses a los paraderos), se prevén
situaciones criticas. Por ejemplo, se intenta deter la accion de control en un paradero
de la ruta R y los eventos predichos por el modélo se producen en la ruta contraria R',
luego no se tiene informacién actualizada parauewdbs indices de comportamiento. La
existencias de esto casos exigirian un horizontg@rddiccion mayor para asegurar la
cantidad de informacién necesaria, por lo menodadola longitud del horizonte de
prediccion del control HPC centralizado y asi as@ga lo menos una cantidad similar de

informacién de cada ruta.
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9.10. Andlisis experimental de la estrategia propséta

9.10.1. Descripcién del experimento

En primera instancia, la estrategia propuesta feaapobre dos corredores de buses de
4000 [m] con flotas de tamaifio= 6, cada bus con capacidad para 72 pasajeras;idag
tipica de bus urbano segun Rogat, (2009). El sesteonsta deP = 10 estaciones
distribuidas uniformemente sobre cada ruta de @st¢la distancia entre las estaciones es
de 400 [m], lo cual resulta ser bastante realstanenos en el contexto de Santiago). La
simulacién supone incertidumbre en la demanda, fEgalegadas de pasajeros a los
paraderos, siguiendo un proceso de Poisson cosidasdaemanda diferenciada por estacion

y periodo (ver Figura 9.4). Las tasas de subidajgda promedio som, =2 [s/pers] y
t, =1.5 [s/pers], respectivamente, en segundos por pasajer deseadoheadway
(referencia) esH, se calcula segun la seccion 4.3 del capitulo 4 pabas rutas de

acuerdo a las demandas disefiadas para los distxpesimentos considerados. Por otra

parte, se supone que los buses se mueven a uneidaeloconstantey, = 25[km/h]

(6.94[m/s), donde los tiempos muertos de aceleracion, desacén y acomodo en el

anden de consideran despreciables) cuando no estaona parada. El tiempo de

simulacién total de los buses sobre las respeatitas fue de dos horas.

Flujo de pasajeros en rutas con transbordos

En este trabajo se considerd tres escenarios pssiloin respecto a la proporcién entre

flujos de pasajeros de cada ruta individual y lop$ de pasajeros que transbordan:

1. Se considera que un 15% de flujo total es de tadshby el resto es flujo de la ruta
individual.

2. Se considera que un 85% de flujo total es de tradsby el resto es flujo de la ruta
individual.

3. Se considera iguales proporciones para ambos flujos
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En la Figura 9.30 se presenta un ejemplo del fllifgeas gruesas con puntas de flechas,
negra y gris) de pasajeros que trasbordan desdédeR a la ruta R'. En esta Figura se
presenta el caso 2 donde el 50% de los pasajexsisonda y el resto se mantiene en la

misma ruta.

= Paradero 1 BusrutaR' [0 Busruta R
D Terminal
O Estacién de aansbordo

Figura 9.30. Flujos pasajeros en rutas con tradsisor

A continuacién, se propone un analisis de los patds de ponderacion de la funcion
objetivo de la expresion (7.8) para ser utilizagiasos experimentos descritos en la seccidn
4.4,

9.10.2. Sintonizacion de parametros de la funciérbgetivo

Los pardmetros de la funcién objetivo propuestossis¢onizaron por medio de un
algoritmo PSO. Se disefi6 una serie de experimgraas determinar, los valores optimos
de los parametros mencionados, en términos de nzimimdn del tiempo de espera
promedio, que en definitiva es el indice utilizgdwa comparar los distintos controladores
disefiados en este trabajo. El algoritmo PSO utitizaes el llamado optimizacion con
enjambres de particulas con convergencia garaatiggaranteed Convergence Particle
Swarm OptimiserGCPSO, Kennedy y Eberhart 1995) el cual asegunaergencia local
evitando la convergencia prematura tipica del @gororiginal (ver detalles en anexo C).
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Para las simulaciones se consid&d30 dias con distintos valores de demanda, de
acuerdo con los patrones y distribuciones estatdsci

La funcion objetivo para el algoritmo de enjambfes Z:jlfw(d) donde T, (d)es el

tiempo de espera medio de todos los pasajerossst@ina de transporte publico, para una

simulacion de dos horas en el dia

El algoritmo de enjambres de particulas considesdsiguientes pardmetros: saturacion de
velocidad de la particula (saturacién): 50, nundadpocas: 20, tamafio de la poblacion:
20, constante de aceleracion 1 (mejor influenc@al)o=2, constante de aceleracion 2

(mejor influencia global) =2, peso de inercia ialcD.9 y peso de inercia final: 0.4.

Los valores para los parametros en el caso delratador predictivo hibrido

descentralizado disefiado en la seccion 9.7, sergegsen las tablas 9.5 y 9.6.

Tabla 9.5: Controlador predictivo hibrido descditealo ruta R

6 6 G A
8997 98 9027 277

Tabla 9.6: Controlador predictivo hibrido descditaalo ruta R’

& & &5 &
9254 214 1089 401

Los valores para los parametros en el caso delatador predictivo hibrido distribuido

disefiado en la seccién 9.8, se presentan en las & y 9.8

Tabla 9.7: Controlador predictivo hibrido distridairuta R
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6 & & 6 & &
7895 234 6863 342 1345 15945

Tabla 9.8: Controlador predictivo hibrido distridairuta R’

& & & 2) & &
6789 401 9875 98 979 12354

Los valores para los parametros en el caso detatador predictivo hibrido centralizado

disefiado en la seccion 9.9, se presentan en las &2 y 9.13

Tabla 9.9: Controlador predictivo hibrido distridairuta R

6 & s 6 & G
10893 456 12394 45 15663 18656

Tabla 9.10: Controlador predictivo hibrido distiidhw ruta R’

& & & 2) & &
7298 2072 12381 564 1094 14549

Para la ruta R, los valores de los parametros déuraion objetivo obtenidos son
razonables, ya queg y @& son los pardmetros que ponderan, los indices de
comportamiento mas relacionados con el tiempo peragle los pasajeros. Los parametros
6y @, estan relacionados con el tiempo de espera, demarera mas indirecta. Lo
descrito sucede tanto para el controlador predidtiforido descentralizado como para el
controlador predictivo hibrido distribuido. Ahorpara el controlador predictivo hibrido
distribuido, el parametr@; es un orden de magnitgdperior al parametr@,, esto es

razonable ya que el indice de comportamidntesta directamente dirigido a maximizar el
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transbordo de pasajeros considerando las capasidiades y las carga de transbordo, en
cambio, el indicels sélo trata de sincronizar de forma miope los busesa estacion de
transbordo. No obstante, pruebas realizadas sisidsEmar el Js no dieron resultados
satisfactorios, lo que valida su aplicacion enulacién objetivo. Conclusiones semejantes,
pueden obtenerse para los parameBaség’, &, &), &' y 6 de la ruta R' y para los

parametros del controlador centralizado.

Analizando la teoria correspondiente, s6lo podeasagurar que los valores de las tablas
9.5, 9.6, 9.7, 9.8, 9.9 y 9.10 son cercanos a timogdocal. Es altamente probable que con
un nimero mayor de generaciones y particulas seeatre una soluciéon mejor. Notar que,

los resultados obtenidos para estos parametradstgei&ron en un tiempo no menor a siete

dias de procesamiento computacional.

9.10.3. Anadlisis con demanda estandar

En esta seccion, se presenta la metodologia d@ljzaara generar los distintos escenarios
demanda de pasajeros en los paraderos. La Fig@da @esenta, la demanda diaria
acumulada tipica para un recorrido de transport#iqm) modificada proporcionalmente
segun los flujos de pasajeros utilizados en est@ererento (Transantiago,
www.transantiagoinforma.cl). Se puede identifiaastintervalos horarios, punta mafana,
valle dia, punta tarde.Para el analisis de las estrategias propuestamrsaderara un
intervalo de 6 horas centrado en el periodo puartiet Es decir, el intervalo entre las 14:00
y 20:00 [horas].
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Figura 9.31: Demanda diaria de transporte publmoa (Figura modificada de Transantiago,

www.transantiagoinforma.cl)

En la Figura 9.32, se presentan los tiempos meticmribo de pasajerosX{/p,t) para el
paraderop = 1,...,10 y para el tiempioperteneciente al intervalo que se extiende eate |
14:00 y 20:00 [horas] de la ruta R, Para una Horaeterminada, las tasas de llegada
1/A(p,t")de pasajeros por minuto, se determina a partiradgrafica de la Figura 9.4

ponderada por un valor inversamente proporcionablr correspondienté en demanda

acumulada (Figura 9.31) .

Luego, en la Figura 9.33 se presenta el nUmerpdeajeros acumulados segun los tiempos
medios de llegada para cada uno deplparaderos y cada una de fdrasque componen

el intervalo de estudio. Se puede constatar queptogeccion del volumen dibujado en la
Figura 9.33 con respecto al plano formado por el \grtical (tiempos de arribo por
pasajero) y el eje de las horas, se asemeja anmfde la Figura 9.31 entre las horas del

intervalo punta tarde.

Por ultimo, se considera ademas, simular estadlisénte los destinos de los pasajeros con

distribuciones gaussianas tal como se mencioné sedcion 9.2, Figuras 9.5y 9.6.
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Figura 9.32: Tiempos medios de llegada entre 1301y 20
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Figura 9.33: Pasajeros acumulados seguln los tiempdgos de llegada entre las 14:00 y 20:00 [horas].
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9.10.4. Resultados de la estrategia propuesta palamanda estandar

A continuacion en las Tablas 9.11 a la 9.14 ssqnta los resultados promedio, de la
operacion del sistema de transporte publico derat@s y una estacion de transbordo para
distintas configuraciones de la funcién objetivarahte 30 dias, para demanda estandar. Se
ilustrar el comportamiento del controlador cenmadio HPC (seccion 9.9) con un
horizontes de preedicion d¢ = 4. Se presentan también el controlador desdizaila
HPC (seccion 9.7) y el controlador distribuido H@Eccion 9.8) ambos para un horizontes
de prediccion dé&l = 2. Se realiza, una comparacion de su comportam@amtérminos del
beneficio obtenido en tiempo de espera de los @asagon respecto al sistema sin control.
Es decir, se cuantifica el beneficio asociado dodesempefio del controlador propuesto,
con respecto al sistema de lazo abierto (ver secti®.2. del capitulo 7). También, se
presenta el tiempo de espera promedio de los pasage las paradas de las dos rutas, el
tiempo de viaje promedio sobre vehiculo y el tiertgial del viaje por pasajero de las dos
rutas. En la dltima columna se presenta una corojgarantre los rendimientos de los
controladores descentralizados y distribuidos. (mo, los datos se presentan para tres
escenarios posibles con respecto al porcentajeatisbiordo de 85%, 50% y 15%. En
particular, en la Tabla 9.11 se presentan los ta$os obtenidos para los distintos
controladores MPC con una funcion objetivo que sdonsidera el indice de
comportamientds que esta orientado a sincronizar los buses estéion de transbordo

(ver seccién 9.8.2

En la Tabla 9.12 se presentan los resultados carwntion objetivo que soélo considera el

indice de comportamientdr orientado a maximizar el transbordo (ver sec8i@3).

En la Tabla 9.13 se presentan los resultados carfiuntion objetivo compuesta piyy Jr

En la Tabla 9.14 se presenta los resultados dedogoladores MPC considerando los
indices de comportamiento de sincronizaclry maximizacion de transbordp mas las

restricciones para la administracion eficientetdmisbordo analizadas en la seccién 9.8.4.

Asimismo, se presenta los resultados obtenidoset@ontrolador descentralizado difuso
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(seccion 9.4) y el controlador distribuido difusse¢cion 9.5), donde los controles
individuales de las rutas se implementaron conrotatores difusos que consideran la

ubicacion relativa de los buses (capitulo 5).

Tabla 9.11. Demanda estandar con Sglo

% Beneficio

T espera del control
Controladores % sincontrol T viaje T espera % Beneficio descentralizado
Transbordo [min] [min] [min] c/r sin control c/r al control
distribuido
centralizado
HPC 19.67 11.22 21.20
descentralizado
HPC 85 14.24 19.58 9.91 30.40 3.47
distribuido HPC 19.84 9.42 33.87
centralizado
HPC 14.55 9.16 34.97
descentralizado
HPC 50 14.09 14.31 8.57 39.14 3.34
distribuido HPC 14.38 8.10 42.48
centralizado
HPC 11.12 7.57 46.03
descentralizado
HPC 15 14.03 11.04 6.44 54.12 3.37
distribuido HPC 11.06 5.97 57.48
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Tabla 9.12. Demanda estandar con g¢lo

% Beneficio

T espera del control
Controladores % sincontrol T viaje T espera % Beneficio descentralizado
Transbordo [min] [min] [min] c/r sin control c/r al control
distribuido
centralizado
HPC 19.89 11.22 21.20
descentralizado
HPC 85 14.24 19.78 9.91 30.40 0.00
distribuido HPC 19.80 9.97 30.00
centralizado
HPC 14.62 9.16 34.97
descentralizado
HPC 50 14.09 14.78 8.57 39.14 0.00
distribuido HPC 14.58 8.57 39.14
centralizado
HPC 11.75 7.57 46.03
descentralizado
HPC 15 14.03 11.99 6.44 54.12 0.00
distribuido HPC 11.69 6.44 54.12
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Tabla 9.13. Demanda estandar deg Jr

% Beneficio

T espera del control
Controladores % sincontrol T viaje T espera % Beneficio descentralizado
Transbordo [min] [min] [min] c/r sin control c/r al control
distribuido
centralizado 19.84 11.22 21.20
HPC
descentralizado 19.81 9.91 30.40 7.20
HPC 85 14.24
19.76 8.89 37.60
distribuido HPC
centralizado
HPC 14.08 9.16 34.97
descentralizado
HPC 50 14.09 14.11 8.57 39.14 5.74
distribuido HPC 14.13 7.76 44.89
centralizado
HPC 11.24 7.57 46.03
descentralizado
HPC 15 14.03 11.23 6.44 54.12 4.17
distribuido HPC 11.29 5.85 58.29
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Tabla 9.14. Demanda estandar dgridr y restricciones

% Beneficio

T espera del control
Controladores % sincontrol T viaje T espera % Beneficio descentralizado
Transbordo [min] [min] [min] c/r sin control c/r al control
distribuido
centralizado
HPC 19.83 10.46 26.53
descentralizado
HPC 19.78 9.91 30.40 9.60
distribuido HPC 85 14.24 19.69 8.54 40.00
descentralizado
difuso 19.90 10.63 25.33 2.67
distribuido difuso 20.11 10.25 28.00
centralizado
HPC 14.23 9.16 34.97
descentralizado
HPC 14.43 8.57 39.14 6.78
distribuido HPC 50 14.09 14.32 7.62 45.93
descentralizado
difuso 14.86 8.99 36.22 1.15
distribuido difuso 15.96 8.82 37.37
centralizado
HPC 11.12 7.57 46.03
descentralizado
HPC 11.20 6.44 54.12 4.22
distribuido HPC 15 14.03 11.15 5.85 58.33
descentralizado
difuso 11.99 6.95 50.49 1.05
distribuido difuso 12.03 6.80 51.54
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De las tablas 9.11, 9.12, 9.13 y 9.14 se dedutegartancia del trabajo conjunto entre los
indices de comportamiently y Jr. En particular, el trabajo en solitario de no entrega
ningun beneficio como se desprende de la tabla @ll@ontrario, el indicels por si solo
logra obtener beneficios en el control del trandbotomo lo muestra la Tabla 9.11. A

partir de la tabla 9.13 se aprecia como los indlegslr se potencian mutuamente.

De las tablas 9.11, 9.13 y 9.14 se percibe la tendegeneral, que a mayor porcentaje de
transbordo los beneficios de los controladores HBE&ecen. Esto es, razonable ya que a
mayor porcentaje de transbordo, la dinamica deutss individuales se ve cada vez mas

distorsionada y el indicd, disefiado para el control de la ruta individualigeeon (9.26))

pierde su eficacia, indice de comportamiento, gueeneral entrega el mayor aporte al
porcentaje de beneficio del controlador distribuidsto se puede corroborar realizando la

comparacion con el beneficio del control desceiatidb que solo posee el indidg como

funcion objetivo.

Se desprende de las tablas 9.11, 9.13 y 9.14, quedada que aumenta el porcentaje de
transbordo, la relacion del rendimiento entre ehtid distribuido versus control

descentralizado mejora. Es decir, el controlader epnsidera en su disefio la dinamica del
transbordo se hace mas competitivo a medida quergamlos porcentajes de transbordo

(ver columna final de las tablas mencionadas).

Notar, que el controlador centralizado no tieneeatlimiento deseado (el cual, deberia ser
el mejor de todos). En parte, esto se debe a quanglolador se disefid con un horizonte de
preedicion de tamafio doble en comparacion a losatadores iniciales, con el objetivo de
asegurar una cantidad de informacion equilibradeadi@ ruta. Esto es, como el sistema de
transporte se modela por medio eventos gatilladosparribo de un bus a un paradero,
puede darse la situacion de que se gatille un eveamtla ruta R y sus predicciones sean
todas en la ruta R', lo que causaria una faltanftenhacion para avaluar los indices de
comportamiento de la ruta R. Notar, que con el elal# predicciones se disminuye la
probabilidad de este hecho. No obstante, la fatafibrmacion no esta asegurada a no ser

gue se aumente el numero de predicciones en up graglor. Sin embargo un aumento de
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los horizontes de prediccion deteriora el compoato de los controladores predictivos

HPC disefiados para cada ruta, tal como se muestiecapitulo 7 en la tabla 7.4.

Notar, que la inclusion de las restricciones paradministracion eficiente del transbordo

(seccion 9.8.4) se obtiene el mejor rendimiento.

Los resultados en tiempo de espera de los contna@adlifusos con transbordo no superan
a los respectivos controladores MPC, lo cual, estefde la mayor rigidez del control

difuso frente al problema del transbordo. Estoeésontrolador difuso para el transbordo
tiene un comportamiento demasiado localizado, $6tna en cuenta informacion del

sistema cercana al punto de transbordo, al contgae el controlador MPC que considera
la informacion de toda la ruta. Este problema n@mesenta en el control de las rutas
individuales ya que los controladores difuso y MR&ccionan a eventos gatillados

aleatoriamente por sobre toda la ruta, lo quedesndalcance global sobre el sistema.

9.10.5. Resultados de la estrategia propuesta pat@manda estandar con

perturbaciones

En la Figura 9.34, se presentan los tiempos decade pasajeros A(p,t) para una parada

p en una horade la ruta R, en el intervalo que se extiendeedas 14:00 y 20:00 [horas].
Aca se considera una distribucion no-homogéneaes, @on perturbaciones aleatorias en

las tasas de llegada sobre los diez paraderozadad.
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Figura 9.34: Tiempos medios de llegada entre 1301y 20:00 [horas], para los 10 paraderos.

Del mismo modo, en la Figura 9.35 se presentadsajpros acumulados segun los tiempos
medios de llegada para cada uno de los paradero$,(..,10) y cada una de las horagsie
componen el intervalo de estudio. Para demostrar lgs datos utilizados tienen un
comportamiento que se asemeja a la realidad, enin@s de variaciones de tasa de llegada
con respecto a las horas punta, se puede consggiaruna proyeccion del volumen
dibujado en la Figura 9.35 con respecto al plamm&alo por el eje vertical (tiempos de
arribo por pasajero) y el eje de las horas, se @gseala forma de la Figura 9.31 entre las

horas del intervalo punta tarde.
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Figura 9.35: Pasajeros acumulados segun los tiempd®s de llegada entre las 14:00 y 20:00 [horas].

En la Tabla 9.15 se presenta los resultados dedogoladores MPC considerando los
indices de comportamiento de sincronizaclgry maximizacion de transborde mas las
restricciones para la administracion eficientettiisbordo analizadas en la seccién 9.8.4.
Asimismo, en la Tabla 9.15 se presentan los refsdtaobtenidos con el controlador
descentralizado difuso (seccién 9.4) como el céadiar distribuido difuso (seccion 9.5),
donde los controles individuales de cada ruta sgiementados con controladores difusos

por asignacion deeadwaypor paradero en funcion de la demanda (capitulo 6)

Los datos descritos en la tabla 9.15 tienen un ocotamiento similar a los descritos en la
tabla 9.14. Se puede apreciar una mejora del liseim evaluados para los controladores
difusos, donde la base para el control en rutd esn¢rolador difuso Il (control difuso para
un sistema de transporte publico por asignaciohedelway por paradero en funcién de su
demanda), presentado en el capitulo 6. El escedardemanda analizado, es propicio para
este controlador como se reviso en el capitules @leeir este controlador reacciona mejor a
las variaciones de demanda en contraposicion atratador difuso | (control por
ubicaciones relativas de los buses), el cual piefeetividad para variaciones bruscas de la

demanda estandar.
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Tabla 9.15. Demanda estandar dgnly y restricciones

Beneficio
T espera del control
Controladores % sincontrol T viaje T espera % Beneficio descentralizado
Transbordo [min] [min] [min] c/r sin control c/r al control
distribuido
centralizado
HPC 20.38 10.46 26.04
descentralizado
HPC 20.34 9.91 29.93 9.53
distribuido HPC 85 14.24 20.40 8.56 39.46
descentralizado
difuso 20.98 10.63 24.83 3.36
distribuido difuso 20.77 10.16 28.19
centralizado
HPC 14.12 9.16 36.30
descentralizado
HPC 14.18 8.57 40.39 6.85
distribuido HPC 50 14.09 14.22 7.59 47.24
descentralizado
difuso 14.87 8.99 37.53 1.84
distribuido difuso 14.98 8.72 39.37
centralizado
HPC 10.22 7.57 46.50
descentralizado
HPC 10.31 6.44 54.52 4.18
distribuido HPC 15 14.03 10.29 5.85 58.70
descentralizado
difuso 10.35 6.95 50.92 1.44
distribuido difuso 10.78 6.74 52.37
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9.10.6. Andlisis por paradero

Se presenta, en la tabla 9.16 los tiempos de egperparaderos para las estrategias de
control descentralizado y distribuido HPC y en labla 9.17 el beneficio porcentual
comparativo de transbordo.

Tabla 9.16. Tiempos de espera por paraderos gaestrategias de

control descentralizado y distribuido

Transbordo 85% Transbordo 50% Transbordo 15%
Paradero Control Control Control Control Control Control
descen. distribu. descen. distribu. descen. distribu.

T vigje[min] T viaje[min] T viaje[min] T viaje[min] T viaje[min] T viaje[min]

1 6.44 5.69 5.55 5.35 4.47 4.00
2 7.27 6.30 6.79 5.86 5.00 4.42
3 8.59 7.59 7.16 6.99 5.57 5.49
4 9.23 8.70 8.46 7.82 6.38 5.80
5 10.04 9.38 9.20 8.04 6.60 6.16
6 10.95 9.43 9.46 8.56 7.07 6.45
7 10.70 9.13 9.23 8.05 6.81 6.39
8 10.22 8.35 9.10 7.59 6.75 6.14
9 9.36 7.44 7.82 6.76 5.60 5.31
10 6.53 5.12 5.37 5.01 4.28 3.60

Tabla 9.17.Beneficio porcentual comparativo.

Paradero Transbordo 85% Transbordo 50% Transbordo 15%
[%] Beneficio control  [%] Beneficio control  [%] Beneficio control
descentralizado v/s descentralizado v/s descentralizado v/s

distribuido distribuido distribuido
1 11.58 3.62 10.55
2 13.34 13.72 11.62
3 11.60 2.40 1.40
4 5.68 7.53 9.16
5 6.62 12.59 6.66
6 13.89 9.51 8.79
7 14.63 12.77 6.23
8 18.30 16.63 9.03
9 20.56 13.54 5.15
10 21.56 6.74 15.86

Se presenta, en las Figura 9.36 los tiempos deappe paraderos para las estrategias de
control descentralizado y distribuido HPC descriéms la Tabla 9.16 para los distintos

porcentajes de transbordo.
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Figura 9.36: Tiempos de espera por paraderos psuestrategias de control descentralizado y distidb

En la Figura 9.37, se presenta el beneficio deltrotador descentralizado v/s el
controlador distribuido (ambos basados en la egjilatHPC), descritos en la tabla 9.17.

—é— Descentralizado V/s distribuido (Trans. 85%)
---4=-=+ Descentralizado Vs distribuido (Trans. 50%) ||
==4—= Descentralizado V/s distribuido (Trans. 15%)

25

B [%]

Paraderos

Figura 9.37: Beneficio del controlador descentealiz v/s distribuido.
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De la Figura 9.36 se deduce la tendencia claralapuiempos de espera son mayores para
los pasajeros que llegan a los paraderos centtal&sruta. Esto es razonable, ya que es en
este sector de la ruta donde se concentran lasresagemandas de pasajeros, y es donde el

sistema es mas exigido, por lo que el control HEGEtmenor rendimiento.

De la Figura 9.37 se deduce que los beneficiosnadiie al implementar el controlador

distribuido (HPC) con respecto al control desceiatido (HPC) en general son mejores
para los paraderos superiores al 5. Esto es ralmynabque los tiempos de espera de los
pasajeros en los paraderos anteriores al paradetcadsbordo (parada 5) no deberian

verse mas afectados por la estacion de transbomeltng paraderos posteriores a ella.

Finalmente se presenta un resumen de los contredsenados en tabla 9.18.

En la siguiente seccion plantea la incorporaciotodeontroladores disefiados a un sistema
de transporte de tamafio superior.
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Tabla 9.18. Clasificacion de los controladores enpgntados en este capitulo

Tipo de
controlador

Definicion

Variables principales para los
subsistemas

Obijetivos

Ventajas

Descentralizadq

Controladores
difusos para cada
subsistema de

h; :holding (variable manipulada)
Sy :skipping(variable manipulada)
AH; P :delta deheadway(variable

TenderdH;® a cero y obtener para cada parageed
headwaydeseado.

Rapidez, se necesitan
s6lo datos de demand3
media por paradero.

difuso (con | transporte publico| controlada)
difuso II) y sin interaccioén
entre ellos.
Controladores h; :holding (variable manipulada) TenderdH;® a cero y obtener para cada parageeb| Mejor rendimiento que
difusos para cada| Sy :skipping(variable manipulada) | headway deseado, combinado con mejorar | €l descentralizado
Distribuido subsistema de AH; P :delta deheadway(variable transbordo con la disminucion del tiempo |ddifuso, se necesitan sO
difuso(con | transporte publico| controlada) sincronizacionTgk) de dos buses que convergen|efatos de demanda
difuso I1) y con interaccion | TgK) : tiempo de sincronizacion la estacién de transbordo, combinado con reglaedia por paradero.

entre ellos.

(variable del transbordo)

difusas de administracion del transbordo.

Descentralizadd

Controladores
HPC para cada
subsistema de

h; :holding (variable manipulada)
Sy :skipping(variable manipulada)
posiciénx, cargal;, tiempo de salida|

Minimizacién de la funcién objetivo de cada ru
individualmentelg  Jg.

IithMejor rendimiento que
un control similar con
controladores difusos.

HPC transporte publico, Td (variables controladas)
y sin interaccioén
entre ellos.
Controladores h; :holding (variable manipulada) Minimizacion de la funcién objetivo compuesta pafdayor rendimiento con
HPC para cada | Sy:skipping(variable manipulada) | cada ruta R, por los indices de comportamient@specto a todos los
Distribuido subsistema de posicionx, cargal;, tiempo de salida] control de rutaJg, sincronizacién de buseds y | controladores
HPC transporte publico| Td (variables controladas) maximizacién del transbordl mas las restricciongspresentados.

y con interaccién
entre ellos.

X(k)=|:)(k)T L(k)T Tt( KT I—( kT] VeCtOI’
de estado (variables de transbordo

para la administracion eficiente del transbordo.

Centralizado
HPC

Un controlador
HPC para todo el
sistema de
transporte
publico.

h; :holding (variable manipulada)

Sy :skipping(variable manipulada)
posicionx, cargal;, tiempo de salida
Td (variables controladas)

X(k)=|:)(k)T L(k)T Tt( KT I—( kT] vector

de estado (variables de transbordo

Minimizacién de la funcién objetivo compuesta [
los indices de comportamiento: control de riia
(incluye las dos rutas R y R' en el mismo indig
sincronizacion de buseds y maximizacién de
transbordal; .

dBin ventajas (uso para
comparacion)
e),




9.11. Disefio de un control jerarquico de un sistemadle

transporte publico con estaciones de transbordo

En esta seccion se plantea la aplicacion, de logatadores disefiados, a un sistema de
transporte publico mas general, del tipo presen¢éadia Figura 9.38. Este incluye tres rutas
troncales (linea gruesa), conectadas por estac&dsansbordo, mas tres rutas locales

(linea delgada), donde cada ruta incluye diez gaosd

Ruta troncal 1 Ruta local 2

P
Ruta local 1 I

Ruta troncal 2

Ruta local 3

—_—

Ruta troncal 3

@Esmrlén de transhordo

Figura 9.38: Configuracién genérica de un sistemttahsporte publico

El control del sistema completo se plantea en t#mide algunos de los controladores
disefiados en esta tesis, estos son: el controfaddictivo hibrido, el controlador difuso
por ubicaciones relativas de los buses (que sendieaca control difuso 1), el controlador
difuso por asignacion daeadwaypor paradero en funcién de su demanda (que se

denominara control difuso Il). Estos controladosesutilizaran bajo sus correspondientes



adaptaciones para sistemas de gran escala, estonas,controladores descentralizados y

distribuidos.

9.11.1. Modelo dinamico de sistema de transporte plico con estaciones

de transbordo para un controlador jerarquico.

En la Figura 9.39 se muestra el modelo dinamico silgema de transporte publico,
compuesto por seis sub-sistemas (tres rutas temgalres rutas locales). Las variables de
entrada y salida son funcién de tiempos discreistintbs K segun las rutasinara

i =1,---,6respectivamente.

En los subsistemas que representan las rutas kesnc®e manifiesta un intercambio de

informacion (linea doble achurada) entre los cdates correspondientes, generando un
sistema de control distribuido. La interaccion en#s rutas locales con las rutas troncales,
no esta esquematizada en la Figura, ya que estadnton solo se modelard como una
perturbacion en cada sub-sistema en la estaciéespandiente de contacto. Lo cual es una
suposicién valida, en el contexto de que sélo s¢ralara las interacciones entre las rutas,
en las estaciones de transbordo. En general, tadeaccion entre dos rutas que no sean
ambas troncales se supondran comparativamente et@®ffas y se representaran como

perturbaciones en la demanda del paradero de ¢tontac

Para cada subsisternécorrespondiente a un rutd) Rn un eventd' la variable de entrada
es u (k') que puede ser una acciénhi#ding o stop-skippingy la variable de salida es el
vector Y(K +1)= [ X(K+1) L(k+1) Td(k+ 1)}, que esta compuesto de informacién de
los buses de la ruta',Ra cual incluye: sus posiciones, su carga y iesipos de salida

respectivamente. Se aprecia de la Figura 9.39 lantds demandasl; de las

correspondientes rutas Boni = 1,..,6.
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Ik : -
Demanda 1 1( ) > Subsistema de transporte | +y1(k +1)
publico 1
ul(kl) ‘ S
— > corredor tronacal R1 N
n
A .
n n
n "
— n
I,k : H R
Demanda 2 2( ) > Subsistema de transporte | :: ->y2(k +1)
Uz(kz) publico 2 n
> corredor tronacal R2 n
A "
n n
n n
1] n
_ \ 4 n
r (k3) . n _
Demanda 3 3 »| Subsistema de transporte n —>y3(k3 +1)
7| 1 n
u3(k3) publico 3 <
> corredor tronacal R3
r,(k* : o
Demanda 4 4( ) > Subsistema de transporte | +y4(k +1)
u4(k4) publico 4
—> ruta local R1
r(k° Subsistema de transporte v (k® +
Demanda 5 5( ) —> (iblico 5 *y5(k 1)
u (k%) | i
> ruta local R2
F K® Subsistema de transporte v (K8
Demanda 6 o(K) 2 biico 6 P > Y5 (K° +1)
6 ublico
us(K°) | P
> ruta local R3

SISTEMA DE TRANSPORTE
PUBLICO

Figura 9.39: Esquema de un sistema de transpoolEpide seis rutas con tres estaciones de tratisbor
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Del mismo modo, la formulacion dinamica de la ded@apor paradero y carga de los buses
para una ruta Unica presentada en el capitulord gemeralizada para rutas conectadas por

una estacion de transbordo en la seccion siguiente.

9.11.2. Representacion de la demanda en paraderosarga de buses para

tres rutas con estaciones de transbordo.

Se plantea en esta seccion la generalizacion dedrvee demanda en paraderos y el vector
carga en los buses, para tres rutas interconeghatd@&staciones de transbordo.

Demanda en paraderos en rutas con transbordo

Como se muestra en la seccion 9%e3definen las proporciones de transboddor, <1y
O0<r,<1para las estaciones; Ty T. respectivamente. Entonces en el caso que exista

transbordo, el aumento de pasajeros en un paratetm eventk se puede representar
desagregadamente por el vector de dimension idgualraero de destinodp+Nd +Nd":
donde en sus componentes, el primer super-indmegenta el numero del paradero vy el

segundo super-indice representa el nimero de destin

AP e L R O P i e I il OV e (P s (¥
. NP K )NA-D(EH)" K )Af-liFa" K) N HEN K} (9.40)

Donde Np es el numero de paraderos totales de la rutBldR,es el nimero de destinos

posibles en la ruta R iniciando el recorrido delsdestacion de transborde de la ruta R.

Ademas,Nd, es el nimero de destinos posibles en la rutanigiando el recorrido en la

estacion de transbordo en la ruta R.

En otras palabras, un destino cualquiera pertenete siguiente conjunto

dO{1...T,..Np, T+ 1",....,T+ Nd ), @+ 1)"....,T+ Nd ) donde los destinos en la
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ruta R sonl,....T,....T, ,...Np (que incluye la estaciones de transboiidoy T,) y los
destinos posibles para hacer transbordo en la Rutaon (T, +1)',...,(T,+ Nd,)' y los

destinos posibles para hacer transbordo en |&R'Uson (T, +1)",..., (T, + Nd,)".

Luego TP(k+1) sera la carga total acumulada desagregada estieradm parader@

predicha para el eventa-1, actualizada segun la ecuacion (7.18) del clapritly donde en
sus componentes, el primer super-indice represnt@mero de paradero y el segundo

super-indice representa el numero de destino.

P ) T2 10 e D) P77 b T e U e R k) L

(9.41)
T K- ])f-ﬂ’fi" K ])A-M*?' ) [eFN k()}l

Carga de los buses en rutas con transbordo

De manera semejante a la seccion 7.1.3 en el tapituse puede definir la carga

desagregada estimad}?l(k +1) de un bus en el eventk+1 en la ruta R, donde en sus

componentes, el super-indice representa el dedtinpasajero y el sub-indice representa el

numero de bus:

L) D) B20erd) 1 D) 10 e DY e 1Y e )

g e s - (e - (9.42)
(™ e D™ e DU e L TF ke B

la cual se actualiza segun la ecuacion (7.20)ajgtalo 7.

En la Figura 9.40 se presenta un ejemplo de loblesslujos de pasajeros desde el punto
de vista de la ruta troncal 1, (R). Notar que kta@ones de transbordo tendran en general
distinta numeracion segun la ruta que se las andfor ejemplo, se aprecia en la Figura

9.40 la posibilidad que tienen los pasajeros destrardar en la estacion 5 de R (conectada
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con la estacion 7" de la ruta troncal R") o toadhr en la estacion 7 de R hacia la estacion
5'deR.

Conocido los paraderos de transbordo y los destpusbles, una vez realizado el
transbordo, se puede utilizar un vector como ekgmtado en la ecuacidon (9.41) para
representar la demanda desagregada por destin@a®rdespondiente paradero. De modo
semejante se puede representar la carga de los usas respectivos destinos (ver

ecuacion (9.40)).

1 Ruta troncal 1

Ruta troncal 2 1

@Esmcifm de ranshordo

O Estacion terminal

mmm Rutas

Ruta troncal 3 Flujo de pasajeros

1"

Figura 10.3: Flujos de pasajeros desde el puntastie de la ruta troncal 1

La descripcidon de la demandas de las rutas localeservara la I6gica de la formulacion

para rutas individuales.
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9.11.3. Criterios de asignacion del controlador

La asignacion del controlador correspondiente degen tanto de la estructura de la
demanda, como del comportamiento de los controésd@nte variaciones de ella y
finalmente de la importancia del recorrido (medida la cantidad de flujo de personas que

transporta).

La demanda del sistema se puede clasificar en fermgle en términos de su distribuciéon
temporal y su distribucion espacial:

Distribucién temporal clasificacion de demanda de transporte publicoadgerdo a su

comportamiento durante el dia. Permite clasificamatres intervalos horarios, como se
presentd en la Figura 9.32. De forma muy gruesankervalos seran: punta mafiana (6:00-
9:00 [h]), valle dia (9:00-16:000[h]), punta tafd®:00-21:00[h]).

Distribucidn espacialclasificacion por el grado de homogeneidad dei&iribucion de

pasajeros en el conjunto completo de paraderosleEis, determina si los paraderos en
cierto intervalo de tiempo comun para todos, retitentidades equivalentes de pasajeros o

por el contrario hay paraderos particulares cooragtaciones.

Caracteristicas de los controladoréss caracteristicas principales de los controkslor

disefiados, se resumen en la tabla 9.16, la caalaiza a continuacion.

En la Tabla 9.19 en la columna 2, se presentargacacion de infraestructura necesaria
para implementar los controladores, se aprecia @ueontrolador mas simple de
implementar es el controlador Difuso | que sélouree conocer las posiciones de los
buses en el recorrido, el segundo en cantidad gleerenientos es el control Difuso Il el
cual ademas de las posiciones de los buses, reecesibcer la carga de pasajeros en los
paraderos y por ultimo se presenta el controlad®€ ¢l cual ademas de la informacion

precedente, necesita la carga de los paraderasdestinos.
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En la columna 3, de la Tabla 9.16 se presentatidogpos de cOmputo experimentales. En
la columna 4 se hace un andlisis de la robustezcadelrolador ante variaciones de
espaciales de la demanda. Luego, se sabe quajtadlador Difuso | no fue disefiado para
absorber variaciones de demanda, por el contrasodbs uUltimos controladores fueron
disefiados para tal evento. Finalmente, la columpee$enta una clasificacion de acuerdo
al comportamiento de los controles implementadoaocgontroladores distribuidos, con
respecto a variaciones de temporales de demandzo €& demostrd en la seccidén anterior,
el controlador HPC posee el mejor comportamientplementado como controlador

distribuido, por el contrario las aplicaciones comtroladores difusos son pobres.

Tabla 9.19. Resumen del comportamiento de los clawakores.

Tiempo | Robustez ante| Comportamiento (cuando

relativo variaciones es implementado en un
Controlador| Infraestructura de espaciales de | controlador distribuido)
necesaria computo| demanda de con respecto las

pasajeros variaciones de temporales

de demanda
Baja (posicion bajo baja pobre
Difuso | de los buses) | 0.004 [s].
Media (posicién| bajo
Difuso I de los buses, | 0.004 [s]. alta pobre
carga promedio
por paradero )
Alta (posicion
de los buses, | medio
HPC carga de los | 0.012[s]. alta bueno

buses, carga de

los paraderos)

Tipo de recorridoLa asignacién del controlador dependera de la itapoia del recorrido,

es decir, de acuerdo al grado creciente de impitoecorrido en la dindmica del sistema
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completo. Esto es, si la ruta tiene un gran impaetgpermitira un nimero mayor de
opciones de control aplicables. Por ejemplo, lagsrironcales por su gran impacto en la
movilidad de los pasajeros a otras rutas, podrarcaatroladas tanto por controladores
distribuidos como descentralizados, por el cordraen las rutas locales se prevé un
impacto localizado, s6lo se considera controladdescentralizados y la interaccion con
respecto a las otras rutas se considerara sélo somperturbacion.

Por ultimo, la asignacion dependera del costo deftaestructura del los controladores.

Luego en orden de precedencia de mayor a menar sesiene la siguiente lista:

1. Control predictivo hibrido
2. Control difuso Il

3. Control difuso |
El orden de los controladores disefiados, da cuanthién de los costos computacionales,

gue estan relacionados directamente con la sirdpticde informacién requerida para su

funcionamiento.

9.11.4. Control jerarquico

A partir de de la informacion entregada en la T&l® y los criterios de asignacién de la
seccion 10.4 se elabord las tablas 9.20 y 9.21, rggamen el comportamiento del

controlador jerarquico, dividendo éste en accigraga rutas troncales y rutas locales.

Tipo de control seleccionado para rutas troncales

Para las rutas troncales el controlador jerarqdédme tener el siguiente comportamiento:
Independiente de la distribucion de pasajeros poadero (homogénea o no-homogénea) y
si se esta en el horario de mayor utilizacion éebisio (punta mafiana o punta tarde), el

controlador jerarquico debe combinar los contraleagoen un control distribuido HPC

donde se intercambia informacion del transbordcedas rutas troncales (subsistemas).
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Si la cantidad de pasajeros promedio por paradermmogénea y si se esta en el horario

de baja utilizacién del servicio (valle dia), elntwlador jerarquico debera activar un

control descentralizado con controladores difugus |t

Si la cantidad de pasajeros por paradero es no-fpemea, es decir, hay grandes diferencias

entre la cantidades promedio pasajeros que aralbas paraderos, y si se esta en el horario

de baja utilizacién del servicio (valle dia), elntmlador jerarquico debera activar un

control descentralizado con controladores difugus .

El resumen de estas decisiones se presenta ebla9a0.

Tabla 9.20. Rutas troncales

Controlador jerarquico

Distribucién temporal de demand

diaria

-

Punta mafhana

punta tarde

Valle dia

Distribucion
espacial de
demanda por

paradero

Distribuido Descentralizad
Homogéneo HPC difuso |
No- Distribuido Descentralizadq
homogénea HPC difuso
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Tipo de control seleccionado para rutas locales

Para controlar las rutas locales, debido a su mdeoranda relativa de pasajeros con
respecto a las rutas troncales y debido a que s montrolard su interaccion con otras
rutas (interaccion débil), solo seran consideractogroladores difusos descentralizados,

esto es:

Independiente que la cantidad promedio de pasamsogaradero es homogénea 0 no-
homogénea o si se esta en el horario de bajaadiifia del servio (valle dia), el controlador

jerarquico debe combinar los controladores en mtrgbdescentralizado difuso tipo I.

Si la cantidad de pasajeros promedio por paradermmogénea, y si se esta en el horario
de alta utilizacion del servicio (punta mafiana otpuarde), el controlador jerarquico debe

realizar un control descentralizado con controledatifusos tipo I.

Por ultimo, si la cantidad de pasajeros promedigpaoadero es no-homogénea, y si se esta
en el horario de alta utilizacion del servicio (faumafiana o punta tarde), el controlador
jerarquico debe realizar un control descentralizadio controladores difusos tipo Il. Un
resumen de estas decisiones se presenta en ladlabla
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Tabla 9.21. Rutas locales

Distribucién temporal de demandp
diaria
Controlador jerarquico
Punta mafiana Valle dia

punta tarde

Distribucion Descentralizado Descentralizadq
espacial de Homogénea difuso | difuso |

demanda por

paradero
No- Descentralizado Descentralizad

homogénea difuso I difuso |

Notar que, bajo supuesto de variaciones lentasedeadda, tanto temporal (diaria) como
espacial (por paradero), se afirma que el conjdetoeglas que se describen en las tablas
9.17 y 9.18 generan un controlador jerarquico gritemente eficaz. A continuacion se
presenta las reglas discutidas, en términos de fomaulacion difusa, que relaja la

suposicién hecha, sobre variaciones lentas de déaman

9.11.5. Control jerarquico difuso

Suponiendo que los cambios de demanda son masosapidademas para evitar
ambigledades en las decisiones para ciertos casdss| se plantea una estructura

jerarquica difusa que se presenta a continuacion.
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En primer lugar, el grado de homogeneidad de laatielam espacial en la ruta, puede ser

determinado, a partir de la desviacién estandarpdahedio de la demanda media (en

cierto intervalo de tiempo igual para todos Msparaderos). Esto es, dP es la demanda

media de pasajeros que arriban a la papagla un intervalo de tiempgq preestablecido, el

_ Np
promedio de la demanda de la rutd gserad :iz d’ . Luego, la homogeneidad de la

p=1
: : : 1 &= 2
demanda en un intervally podra ser descrita por medio dg = N—pZ(d —dp) la
p=1

desviacion estandar de la demanda. Luego parpequefio significa demanda homogénea
y 0, grande significa demanda es no-homogénea. Evaltely fue un largo de 10[min].

Es decir, el control jerarquico monitorea el sistaie transporte publico cada 10[min].

Ahora, las variable de entradg, esasociada a funciones de pertenencia representadas p
los conjuntos difusos P, G, (ver Figura 9.41), dorté se refiere ao,grande y P a

0, pequefio.

—] _ o
0 O

Figura 9.41: Conjuntos difusos de las variablerteagdad

Ademas, el intervalty puede ubicarse en distintas zonas horss@puede asociar con los
conjuntos difusos PM, V, PT, que corresponden sahorarios de punta mafiana (alta
demanda), valle (baja demanda) y punta tarde dalt@anda) respectivamente, los que son

presentadas en la Figura 9.42.
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. . . I [hrs]
75 12.5 17,5

Figura 9.42: Conjuntos difusos de las variablerteadal

Finalmente, las funciones de pertenensiagletor) para la salida del controlador sop C
C,, G, que representen el tipo de controlador elegidescentralizado difuso |,
descentralizado difuso 1l y distribuido HPC respechente. Estos conjuntos se presentan

en la Figura 9.43.

1+
)u C C": C3

1 ya

Descentralizado Descentralizado  Distribuido
difuso I difuso I HPC

Figura 9.43: Conjuntos difusos de las variablealiela
A partir de los conjuntos difusos presentados sel@inacer una nueva representacion de

las tablas 9.20 y 9.21 para las rutas troncalesajes respectivamente, ver tablas 9.22 y

9.23.
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Tabla 9.22. Rutas troncales

Tabla 9.23. Rutas locales

Id Id

Io2) PM, PT V Io) PM, PT V
P C3 C]_ P Cl Cl
G C3 Cz G C2 Cl

A partir de las tablas 9.22 y 9.23 se generarsigsientes reglas del control jerarquico

difuso para las rutas troncales:

Si (gy(k) es P) y It (k) es V) entonces el controlador es C

Si (gyg(kK) es G) y [; (k) es V) entonces el controlador es C
Si(gg(k) es P) yk (k) es PMol; (k) es PT) entonces el controlador gs C (9.43)
Si(gg(k) es G) y [t (k) es PMol; (k) es PT) entonces el controlador es C

Ademas, generan las siguientes reglas del coeir@lquico difuso para las rutas locales:

Si(gy(K) es P) yIg (k) es PMolq (k) es PT) entonces el controlador gs C
Si(gy(k) es G) y [4 (k) es PMolq4 (k) es PT) entonces el controlador es C
Si (y(K) es P) y ks (K) es V) entonces el controlador es C (9.44)
Si (gy4(K) es G) y [4 (k) es V) entonces el controlador es C

Se presenta en Figura 9.44, el diagrama de lacastaude control jerarquico. Donde el
sistema de transporte publico bajo control, se seiEmmMpuesto por seis subsistemas de
transporte publico, esto es: tres rutas troncalgesy/rutas locales. Todos los subsistemas

consideran variables de contrply variables de salidg coni =1...6. La interaccion entre

los subsistemas que representan las rutas troncaemepresenta por a efectos mutuos
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producidos por la estacion de transbordo, comoepanplo la carga trasbordada, efectos

gue se representan por la linea doble achurada.

En la Figura 9.44 se muestra el lazo cerrado dé&alate los sub-sistemas de transporte,
las variables de entrada y salida son funciénetepos discretos distintéssegun las rutas
R respectivamente. Cuando algin evemtoocurre el control jerarquico activa el
controlador correspondiente, y se genera la acdgnontrol exigida. En los subsistemas
que representan las rutas troncales, se manifiestatercambio de informacion entre los
controlares correspondientes, generando un sistienw@ntrol distribuido. La interaccion
de las rutas locales con las rutas troncales mepgesentada ya que s6lo se modelara como
una perturbacién en cada sub-sistema en la estacdespondiente de contacto. En
particular en la Figura 9.44 se presenta el sistdmdransporte pablico en un instante
donde el controlador jerarquico tomo la decision coatrolar las rutas troncales con
controladores predictivos hibridos (para horas g@untlas rutas locales con controladores
difusos tipo Il (para demanda no-homogénea). Effrigmra 9.45 se presenta un caso
especial donde el controlador jerarquico accionatrotadores difusos, que puede
corresponder al escenario de una distribucion deadda homogénea en un intervalo de

tiempo que se produce en hora valle.
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Figura 9.45: Controlador jerarquico para el sistelmaransporte publico.
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9.11.6. Descripcion del experimento

En la Figura 9.46 se presentan los porcentajesamsitordo entre las rutas del sistema
analizado. Estas son: Troncal 1 al 2 con r=85%ctb2 al 3 con r=15%. troncal 3 al 1
r=50%. Local 1 con troncal 1, r=15%. local 2 camntral 2, r=50% y local 3 con troncal 3,
r=85%. Notar que los flujos de transbordo enteerigas troncales se consideran mucho
mas importes que los correspondientes entre las tatales. Esto se logra con menores
demandas de pasajeros en las rutas locales. Aderodm se planted el proceso de
transbordo en las rutas locales se modela s6lo comao perturbacion medible en el

sistema.

Local 1 Local 2

Local 3

Figura 9.46: Porcentajes de transbordo entre rutas.

En la Figura 9.47, se presentan los tiempos metkoarribo de pasajerosX{/p,t) para
una parada en una hord de la ruta R, en el intervalo que se extiendeeelass 7:00 y
20:00 [horas]. Para una horadeterminada, las velocidades de llegada(f/t)de
pasajeros por paradero, se determina a partir geéfeca de la Figura 9.33 ponderada por

un valor inversamente proporcional al valor coroesjientet en la demanda diaria de
transporte publico tipica (Figura 9.32). Luego,l&frigura 9.48 se presenta los pasajeros

acumulados segun los tiempos medios de llegadacpdiauno de lop paraderos y cada
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una de last horasque componen el intervalo de estudio. Se puedetatansque una

del volumen dibujado en la Figura 9.d8 especto al plano formado por el eje

-z

proyeccion

vertical (tiempos de arribo por pasajero) y eldgelas horas, se asemeja a la forma de la

Figura 9.32.

[min/pas]

paraderos

hora

Figura 9.47: Tiempos medios de llegada entre B8 ¥20:00 [horas], para los 10 paraderos.

hora

paraderos

Figura 9.48: Pasajeros acumulados segun los tiempdss de llegada entre las 7:00 y 20:00 [horas].

En la Figura 9.49, se presentan los tiempos decade pasajeros A(p,t) para una parada

p en una hora de la ruta R, en el intervalo que se extiendeedas 7:00 y 20:00 [horas].
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Esta, considera una distribucion no-homogénea fmturbaciones) de los tiempos de

llegada de pasajeros sobre los diez paraderogzadas entre las 13:00 y 20:00 [horas].

16
14
12

10

IA(pt)
[min/pas]

hora

naraderos

Figura 9.49: Tiempos medios de llegada entre 1&8 ¥ 20:00 [horas], para los 10 paraderos.

Del mismo modo en la Figura 9.50 se presenta lsajpas acumulados segun los tiempos
medios de llegada para cada uno deplparaderos y cada una de las hargise componen

el intervalo de estudio. Se puede apreciar quepuoyeccion del volumen dibujado en la
Figura 9.50 con respecto al plano formado por el \grtical (tiempos de arribo por

pasajero) y el eje de las horas, se asemeja anha fde la Figura 9.31.

\

250

\

\

\
72U s Sl Sl ol

200

\

150

\

pasajeros

\

\
S NV U

hora 1

paraderos

Figura 9.50: Pasajeros acumulados segun los tiempd®s de llegada entre las 7:00 y 20:00 [horas].
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9.11.7. Resultados experimentales del controladagrarquico.

Los resultados se plantean en términos de la cauipar, del rendimiento del controlador
jerarquico versus el controlador mas simple de émgntar, el controlador descentralizado
difuso | (seccion 9.4), todo esto sobre escenatmglemanda estandar y estandar con
perturbaciones. Luego, en la Tabla 9.20 se presk#taresultados del controlador
descentralizado difuso | sobre una demanda estdRdamra 9.46) en un intervalo que se
extiende entre las 7:00 y 20:00 [horas]. En la &&hP1 se presenta los resultados del
controlador jerarquico, sobre una demanda estaedann intervalo que se extiende entre
las 7:00 y 20:00 [horas]. Notar que el porcent&drdnsbordo para cada ruta troncal es el
promedio de los porcentajes de transbordo contlas dos rutas troncales. En la Tabla
9.21 se presenta los resultados del controladamedéslizado difuso | sobre una demanda
estandar con perturbaciones (Figura 9.49) en @nvalo que se extiende entre las 7:00 y
20:00 [horas]. Por ultimo, en la Tabla 9.23 sespn¢éa los resultados del controlador
jerarquico, sobre una demanda estandar con pectartes, en un intervalo que se extiende
entre las 7:00 y 20:00 [horas]. Notar que parau#ss locales, las demandas por paradero
fueron disminuidas a la mitad, para remarcar lardifcia entre flujos de pasajeros de rutas

troncales y locales.
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Tabla 9.20. Controlador descentralizado difusdbfrs@emanda estandar

%
Transbordo
promedio  Tespera T viaje T espera % Beneficio
Ruta troncal hacia las  sin control [min] [min] c¢/r sin control

otras rutas [min]

troncales
1 67.5 16.22 13.12 10.67 34.22
2 50.0 14.35 13.23 8.98 37.42
3 32.5 11.22 13.34 6.4 42.96

Media 38.20

Tabla 9.21. Controlador jerarquico sobre demastinear

%
Transbordo
promedio  Tespera T viaje T espera % Beneficio
Ruta troncal hacia las  sin control [min] [min] c¢/r sin control

otras rutas [min]

troncales
1 67.5 16.22 13.18 8.01 50.62
2 50.0 14.35 13.01 7.52 47.60
3 325 11.22 13.22 6.1 45.63

Media 47.95
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Tabla 9.22. Controlador descentralizado difusdbkre@emanda estandar con

perturbaciones

% T espera T viaje T espera % Beneficio
Ruta local Transbordo sin control [min] [min] c¢/r sin control
[min]
1 15 8.94 8.67 5.32 40.49
2 50 10.12 843 5.89 41.80
3 85 11.43 8.35 5.98 47.68
Media 43.32

Tabla 9.23. Controlador jerarquico sobre demantindar con perturbaciones.

Ruta local % T espera T viaje T espera % Beneficio
Transbordo sin control [min] [min] c¢/r sin control
[min]
1 15 8.94 8.56 4.57 48.88
2 50 10.12 8.54 5.38 46.84
3 85 11.43 8.45 5.78 49.43
Media 48.38
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Se desprende de la tabla 9.20 y 9.23 que a mayoemtaje de transbordo dirigido a las
otras rutas, menor es el rendimiento de los cadwks descentralizado (difuso 1)
disefiados. Debido a que, para controladores dealieatios a mayor cantidad de

transbordo, es menos valida la hipoétesis exigiddyaja interaccion entre sistemas.

Se observa ademas, entre las rutas troncales, urenkficio total de 9.75% entre el
promedio por ruta del el controlador jerarquicodi@hl activa un controlador distribuido en

las horas punta) versus controlador descentralidddso I.

Los tiempos de espera en las rutas locales soerara menores a los tiempos de espera
en las rutas troncales, so6lo por efecto que laasrldcales manejan un menor flujo de

pasajeros.

Por dltimo, entre las rutas locales con ambientedeimanda estandar perturbada (no-
homogénea), existe un 5.06 % de beneficio totakezitpromedio por ruta del controlador
jerarquico (el cual en este tipo de ruta y el tgwdemanda, so6lo activa el controlador
descentralizado difuso Il) versus controlador deseézado difuso I. La menor diferencia
entre los rendimientos se debe a la menor difemeecire las estructuras internas de los
controladores, en particular ambos consideran #rémsbordos entre las rutas troncales y

locales como perturbaciones.

9.12. Discusion

En este capitulo se desarroll6 un conjunto de otattores para un sistema formado por
dos rutas y una estacion de transbordo. Estos rfudéos controladores centralizados,
descentralizados y distribuidos con algoritmos HP@ifusos y se logré optimizar los

parametros de los controladores disefiados por ndetilgoritmo PSO.

Considerando los indices de comportamiento de @iigacionJs, y maximizacién de
transbordalr mas las restricciones para la administracionesfie del transbordo, se logré

un 9.6 % de beneficio en la comparacion del coadi@l distribuido HPC versus el
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controlador descentralizado HPC (en el caso de mpgocentaje de transbordo). Los
resultados en tiempo de espera de los controladifiesos con transbordo, no superan a
los respectivos controladores MPC. Esto es efeutgestra la mayor rigidez del control
difuso frente al problema del transbordo. Estoeésontrolador difuso para el transbordo
tiene un comportamiento demasiado localizado, d@Gima en cuenta informacion
proveniente de las inmediaciones del punto destmanto del sistema, al contrario que el
controlador MPC que considera la informacién deatda ruta. Este problema no se
presenta en el control de las rutas individualesgye los controladores difusos y MPC
reaccionan a eventos gatillados aleatoriamentespbre toda la ruta, lo que les da un

alcance global sobre el sistema.

Ademas, en esta seccion se disefid un controladogjeco para un sistema compuesto de
un numero mayor de rutas y estaciones de transpestio es, se planted una estrategia de
control para el sistema completo en funciébn de d¢ositroladores disefiados. Los
controladores utilizados fueron: el controladordictvo hibrido, controlador difuso por
ubicaciones relativas de los buses, controladarsdifpor asignacion dbeeadway por
paradero en funcion de su demanda, los cualesrfudiizados en sus correspondientes
implementaciones para sistemas de gran escala. @esatiado se obtuvo un 9.75% de
beneficio total entre el controlador descentrakizaersus el controlador jerarquico

Teniendo en cuenta que el controlador jerarquiceef@dido en esta tesis, es una
aproximacion inicial a la tarea de controlar uriesiga de transporte publico real (es decir,
gue en el disefio se plantea un conjunto de simgiifbones razonables que en el futuro

deben ser corregidas) se pueden hacer las sigsiemsideraciones:

* Una aplicacion real exige un acabado estudio dskrsia, con el objetivo de
determinar la mejor clasificacion de las rutas ¢edes en funcion de su demanda.
Luego, una segunda aproximacion al control de stersia de transporte publico de
mayor dimensién, considera que, independiententaitelimero de rutas troncales
que se conectan en una estacién de transbordopreiegs posible simplificar la

solucion del problema integrando al controladotriisido MPC, el par de rutas
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que dan servicio al mayor volumen de demanda dajgras, y asi, las rutas no
seleccionadas cambiarian su categoria a ruta lo#r que esta asignacion podria
ser dinamica, es decir, la seleccion del par dasrpbdria cambiar en el tiempo de

acuerdo a la variacion de demanda.

En particular, la metodologia presentada, implioatolar las rutas locales por
medio de controladores descentralizados, en loexs& considera los trasbordos
de pasajeros entre rutas como perturbaciones paguea igual modo que las rutas
troncales, la categoria de ruta local puede vanagl tiempo.

Se presume ademas que existira por lo menos uraidnel directamente
proporcional entre la intensidad de la congestibfas rutas y el rendimiento de los
algoritmos disefiados. En todo caso la comprobatédaste hecho queda para una

futura investigacion.

Queda como trabajo futuro, un andlisis del proaisdransbordo que implique el
encuentro de un niumero mayor de buses en una restaecion de transbordo (por
ejemplo tres buses). Esto permitiria una mayor rgéimacion y una solucion mas
cercana al 6ptimo de un problema de transporte Ael@mas, se podria incluir una
categoria intermedia de rutas, entre troncal yloatas que incluirian por lo menos
dos estaciones de transbordo, siendo la primersidenada como troncal y segunda

como local, con la aplicacién de la correspondiesteategia de control.

La estrategia de modelar el sistema de transpode rpedio de eventos
determinados por el arribo de los buses a los pavadresulta impracticable para
sistema de mayor envergadura. Esto es, a medidaeqaementan el nimero rutas,
las cantidades de eventos por unidad de tiempo rdam@roporcionalmente, por
los que existe un limite donde la velocidad necagaara determinar la accion de
control es demasiado grande para las capacidades digoritmos predictivos. Sin
embargo, los controladores difusos podrian sedeirde competitivos pero sélo

hasta cierto punto. Luego, se debera analizar [deimentacion a futuro de un
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simulador con una nueva filosofia en la evoluci@h ttempo, que considere por

ejemplo el paralelismo de los procesos.

Queda como tarea pendiente generalizar los codbora con respecto a una

velocidad variable entre paraderos, lo cual se@reomo investigacion futura.
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Capitulo X

Conclusiones

La principal contribucion de esta tesis es el disgé un conjunto de estrategias de control
avanzado para un sistema de transporte publicogkohjetivo de minimizar los tiempos
totales de traslado de los usuarios del sistenage(\espera y transbordo). Se comienza con
el desarrollo de estrategias de control sobre stersg basico de transporte publico, para
finalizar con la propuesta de un controlador jewérg para abordar sistemas mas generales.

En particular se lograron los siguientes hitoslatesarrollo de esta tesis.

1. Se propone un régimen para el funcionamiento de un sistema de buses a lo largo de
un corredor lineal, basado en reglas heuristicas y légica difusa. El sistema de control
utiliza medidas de la posiciéon de cada bus, variable facil de obtener por medio de la

tecnologia GPS. Las estrategias utilizadas fueron holding, stop-skipping y la integracién
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de ambas, con el objetivo de mantener espaciamientos regulares entre las posiciones

de los buses, para intentar de minimizar el tiempo total de espera de los pasajeros que
utilizan el sistema. El conjunto de reglas, en ambos casos, se formulan en detalle, y

luego se aplican a un corredor lineal a través de simulaciones. LoS mejores resultados
con controladores disefiados se obtienen de ureezgtr integral que incluye las acciones
de control deholding y stop-skipping teniendo en cuenta reglas difusas, que para esta
aplicacion logran ahorro en el tiempo de esperanpdio de un 53,04% con respecto al
sistema en lazo abierto. Se destaca la sencillezpptencial de ahorro en los recursos
computacionales y tecnologia, teniendo en cuergdagumetodologias propuestas se basan

en un conjunto de normas de control faciles deemphtar en tiempo real.

2. Se propone un nuevo controlador basado en légica difusa, con acciones de holding y
stop-skipping. El objetivo propuesto es lograr que los intervalos dbéeadwayen cada
paradero estén inversamente relacionados con lardianmde cada paradero como una
forma mas flexible de minimizar los tiempos de eapeas reglas difusas disefiadas para
esta aplicacion logran ahorros en los tiempos gerasde 55.02% en promedio con
respecto al control de lazo abierto. La estratdgiaontrol difusoHolding y stop-skipping
basado en reglas difusas) doeadwaydistribuido en funcién de la demanda del paradero

es la estrategia que mejor se comporta ante vaneside la demanda.

3. Se desarrollé un controlador predictivo hibrigtiPC) para optimizar el rendimiento
operacional de un sistema de transporte publicaresa® un corredor lineal con
incertidumbre en la demanda que se observa esitios de paradas. Las acciones de
control, se llevan a cabo mediante la aplicaciorhalding y stop-skipping La estrategia
HPC propuesta se formul6 en un entorno de simuladgdeventos discretos, y fue resuelta
usando la herramienta de poda probabilistica (PB)a realizar eficientemente las
decisiones Optimas en tiempo real basado en elonmopuesto, en especial considerando
un compromiso entre precision y tiempo de calcBkra la estrategia de control HPC-PP,
el beneficio medio en tiempo de espera de los pamsapbtenido es 2.36% mejor que el
controlador difuso con espera distribuida en funaé la demanda por paradero aplicado a
igual sistema. De acuerdo a los resultados, a ppsarel deterioro del rendimiento con
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respecto al error de medicion de la velocidad esleramlo, se recomienda utilizar los
controladores difusos disefiados en los capitulgs65en el caso que los errores en la
medida de la velocidad sean considerables.

5. Se propone un controlador HPC basado en la mattmdn evolutiva multi-objetivo, para
optimizar dindmicamente el rendimiento de un sistela transporte publico a lo largo de
un corredor lineal. La optimizacién del procesdoggd mediante la aplicacion de acciones
holding y stop-skipping El objetivo multiple se definié en funcion de dalgjetivos, por
una parte: minimizar el tiempo de espera y el irtgpde las estrategias de control por otra.
Esta flexibilidad en la formulacién permite al caddor acomodar sus acciones a politicas

de servicios diferentes, segln sea el caso. Enf@stalacion, el términoJ, controla la

posible penalizacion del impacto en los usuariogpicar las diferentes estrategias de
control, que se refleja en tiempos de viaje y tiesnge espera extra debido a que los buses
son retenidos en las paradbsl@ing) y/o los pasajeros esperando dos intervalos cukasdo

estaciones son saltadasop-skippiny Por otro ladoJ, ayuda al operador a regularizar el
tiempo de espera entre buses, en torno a un veddefino H, que eventualmente podria

cambiar si se observan modificaciones de la demanddianas o de gran importancia. A
pesar de que los objetivos tienen ciertas simiisu@n promedio, muestran de todos modos
un trade-off lo que valida la metodologia HPC-MO para el sisteestudiado y basado en
las componentes de la funcién objetivo propuesidendas, la mayor contribucion del
enfoque MO dinamico junto con el algoritmo de bigtpuen arbol de decisiones con poda
probabilistica (PBB), es que proporcionan frentegdreto dinamicos pseudo-6ptimo que
permiten al operador (o el planificador) tomar diexies en linea, basandose en una amplia
variedad de opciones. Por lo tanto, es posibleddezitiempo en cada caso lo que es mejor
para el sistema en funcion de una politica especéide otros factores, pero con un gran
rango de soluciones no dominadas para hacer larelgocion y mejorar el esquema

operacional.

6. Se generaliz6 el conocimiento adquirido en ksitalos precedentes y se desarrollé un

conjunto de controladores para un sistema formamo dos rutas y una estacion de
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transbordo. Estos son: controladores centralizadis;entralizados y distribuidos, los que
fueron implementados bajo un marco tedérico delrobhtPC y del control difuso.
Considerando los indices de comportamiento de@iimacions, y la maximizacion de las
operaciones de transborde mas las restricciones para la administracion esfiei del
transbordo analizadas en la seccion 9.4.3, el @awtor distribuido HPC logro un beneficio
en tiempo de espera de los pasajeros del 9.6 %qiwe el controlador descentralizado
HPC (en el caso de mayor porcentaje de transbapimado a igual sistema.

Para un sistema compuesto de tres rutas trondedesrutas locales y tres estaciones de
transbordo, se planific6 un control jerarquico encién de los siguientes controladores
disefiados en capitulos anteriores: controladorigireal hibrido (capitulo 7), controlador
difuso por ubicaciones relativas de los buses f{@lapi5) y controlador difuso por
asignacion deheadway por paradero en funcion de su demanda (capituloL63
controladores mencionados fueron utilizados, fouaparte de implementaciones para
sistemas de gran escala, esto es, como componeitesin sistema de control
descentralizado y como componentes de un sistemaod&ol distribuido, donde la
seleccion dinamica de su aplicacion al sistemaraesporte publico qued6 a cargo del
controlador jerarquico. A partir de un analisis distintos escenarios de demanda de
pasajeros, se determind un beneficio en tiemposdera de los pasajeros del controlador
jerarquico de un 9.75% superior al beneficio decontrolador descentralizado difuso

utilizado como base de comparacion a igual sistema.

7. Los parametros de los controladores difusosyastps se sintonizaron por medio de un
algoritmo de enjambres de particulas, PSO. Por sstdisefié una serie de experimentos
para determinar, los valores Optimos de los pam@®emencionados en términos de
minimizacién del tiempo de espera promedio. De ligoama se logré6 optimizar los

parametros de los controladores basados en caidrela HPC y sus correspondientes

aplicaciones para sistemas de gran escala.

8. Se plantea como trabajo futuro ampliar la ba&seedlas difusas, teniendo en cuenta otros

factores como la modificacion del conjunto de tiesydeholding permitidos, considerando
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por ejemplo tiempos deolding no discretos. Ademas, considerar la variacidnalecidad
en la formulacion de los controladores difusos gticdador predictivo hibrido, trabajo ya
adelantado en las secciones 5.4.4, 6.2.5 y 72281ltimo, en el marco de controladores
de sistemas de gran escala, se plantea como trdbfjoo encontrar soluciones

cooperativas e iterativas que impliquen la esi@dilidel controlador predictivo distribuido.
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Anexo A

A.l. En los sistemas MLD las expresiones logicas teparte discreta de

un sistema hibrido se pueden expresar por restricgnes lineales

Es decir, dadas dos declaraciohgs/ L, que pueden ser verdaderas o falsas, por medio de
variables légicasd, y 9, que pueden tomar valores 0 o 1 (variables cuatda®a En

general se tienen las siguientes equivalencias:

L, 0L, es equivalente & +9, 21
L, UL, es equivalente 8 =1,0,=1
~ L, es equivalente @ =0
5 % (A1)
L, =L, es equivalente 8 -9,<0
L, = L, es equivalente & -9,=0

L, 0L, es equivalente @ +9, =1

con [J operador "0" exclusivo
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Otras declaraciones posibles SbFF[ f(x) sO] con f :-R" -~ R es lineal y se asume que

x0O, dondeld es un conjunto acotado y definiendo.

M :rDD%xf x) vy m:rDDiDn f(X) (A.2)
Entonces, otras expresiones légicas comunes lradddis son como la siguiente:
[f(X)<0]0[d=1] es verdadero si s6lo $i(x) ~J < -1+ m(1-J) (A.3)
esto es sb =1 tenemosf (x) —1< -1+ m(1- 1) que implicaf (x) < 0.

Notar, la expresion (A.18) parece representar tamla expresiofd =1 = f (x)< 0], lo
cual es falso. Esto es, sp= ges necesario que q=~ p, luego se debe verificar la
expresion~[ f (x) 0] =~[d =1] equivalente g f(x) >0]=[d=0], pero esta expresion

no representa a (A.18).

También es facil verificar que

[f(x)<0]0[0=1] es verdadero si s6lo $i x (€)M (A.4)

~[f(x) =0] es verdadero si sélo $i x (=) (A.5)

donde & >0 es una pequefa tolerancia (tipicamente la prect#ola maquina), mas alla

de la cual la restriccion es considerada violadm G cual también se puede demostrar que

Se verificar también que

[f(x)<0]=[0=1] es verdadero si solo $i(x) = £ +(m-¢)J (A.6)
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Esto esf(X)<0 = 0=+ (m-¢£)d se logra la expresion verdadera soldsil, es decir

0=m lo cual es obvio ya que el minimo de una funci@mar que cero debe ser menor

que cero.
También
f(X)s M-
[f(x)<0] = [0=1] es verdadero si s6l0 $i (Y=M(-0) (A7)
f(X)=2e+(m-£)0
es facil demostrar (2.5) por la expresiones:
[ f(X)<0]=[Jd=1] es verdadero si sélo sf (X) = & +(m-¢)J (A.8)
[0=1]=[f(x)< 0] es verdadero si sdlo $i(x) < M(1-9) (A.9)

Ahora otra expresion importante para linealizar,laasnultiplicacion de dos variables

l6gicas J, y J, expresada por una terced =00, lo cual que es equivalente a

[8,=1] = [4,=10[J,=1 luego, su linealizacion es:

-0,+9,<0
0, = 0,0, es equivalente & -9, +0,<0 (A.10)
0 +0,-0,<1

Una forma de verificar la expresion (A.26) es obardo la Tabla A.1, donde se presentan

todos los valores posibles para las variables &g, y J, y se demuestra que la

expresion (A.26) nunca entrega inconsistencias&sgi
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Tabla A.1

-0,+9,<0
) o, J, -0,+0,<0
0, +0,-0,<1
<0
1 1 1 <0
1<1
0<0
0 1 0 -1<0
1<1
-1<0
1 0 0 0<0
1<1
<0
0 0 0 <0
<1

Finalmente, la expresiog =9 f (X) es equivalente a las siguientes ecuaciones lineales

y<Mo
y=mo
ys f(X)-ml-9)
y= f(x)— M(@-9)

(A)

Lo que se demuestra de la siguiente forma:

si 0=1 tenemosqug/<M, y=m, y< (X, y= f(Ximplicay= f(X)
si 0=0 tenemos qugg<s Oy=> Of x(&m | xE&)M implicay=0

Un ejemplo de aplicacion es el siguiente:
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Supdngase un sistema con dos modos de operacidnodo de operacion si la salida del
sistema es positivo y otro modo de operacion salada del sistema es negativo, y que

estos modos de operacidn son correctamente despdtda siguiente ecuacion,

XW+D={ 0.8 )ruf) si xkp O
~0.8x(k)+u(k) si x(kx O
y(K) = 2x(K) (A.12)

x(k)0[-10,14 , uk D[~ 1.}

Se introduce una variable binadgk) 0{1,3 tal que sid(k) =1 = x(k)= 0y si (k) =0

= X(k) <0 la expresion 2.13 se puede representar como
x(k+1)=1.6J (k)x(k)— 0.8x (k) u(Kk) (A.13)
Esta representacion es no-lineal, utilizando urevawariable auxiliar de la forma,
z(k) =0o(K X K (A.14)
que segun (A.26) se pude escribir como:

2(K) < MA(K)
z(k) = md( K
2(K< X R- n{1-5(R)
2( = X K- M(1-3(R)

(A.15)

conM =10 y m=-1C.

Luego, la expresion no lineal (A.27), se logra espr como el siguiente sistema de

restricciones lineales:
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x(k+1)=1.62(k)- 0.8x(k}+ u(K)
y(K) =2x(K)

2(K) <105 (K)

(A.16)
2(K)= -105 (K)

2(K) < X K +10(1- & (K)
2(K = XK -10(1- 3 (K)
x(K) €10

x(K)= —10

u(k) <1
u(k)= -1

El sistema se puede describir de la siguiente forma

x(k+1) =1.6z(k)— 0.8x(kH u(k)
y(K) =2x(K)

~105 K)+ z(k)< 0
~106k)-z(k)< 0

105 (K)+ z(K)< X(K)+10
105 (K)- z(K)< - X K+ 10

0<10-x(k)
0< 10« k)
0<1-u(k)

0<1-u (k)

(A.17)

Finalmente se puede describir de la forma (2.1)

x(k+1)= AR+ BU B+ BI( k+ BE )
y(k)=Cx{K+ DY K+ DI( B+ D¢ k
ES(K)+EA K< Ed hk+ Ek k+ E
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conA=-0.8,B;=1, B,=0, B;=1.6,C=2, D;=0, D,=0, D3=0, y con

[-10 ~1 0 0 0
~10 -1 0 0 0

10 1 1 0 10

| -10 R N | A |10
5= o | BT ol BToa BT o] BT 10
0 0 1 0 10

0 0 0 -1 1

| 0 | 0] 0 -1 1]
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Anexo B

B.1. Aplicacion del principio de inclusion
A modo de ejemplo ilustrativo vamos a considereorainuacion un sistema lineal:

S: x= Ax+ Bu
y =Cx

Particionamos el estado del sistema (B.13) envigetores componentes= (X', X, X )"

—

cuyas dimensiones son tales quet+n,+n,=n. La particion deu=(uf,u§) , sin

embargo, tenemos so6lo dos componentes de dimensignm, , con m +m, = 1.

El sistema acoplado tiene la siguiente represemaci

S: X2:A21i 25A23 X2+Bz1i Bzz

_____ [ St

) (A Avi As) %) [ B Bu(uj
) (ACTA A% (B B

(B.2)
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donde la linea punteada denota la particion dedraes de matrice®\ y Binducida por la
particion del estadr y la entradau, la descomposicion (B.14) de S es una descompasici
con solapamiento en dos sistemas, lo cual pueddéasgmente extendido para cubrir

cualquier numero de sistemas interconectados dapasuiento.

Definimos el estad = (X, X )" para un sistem& como % =(X,%)" y % =(X,%x)".

El nuevo estadx esta relacionado conde la siguiente forma
X =Vx (B.3)

donde la tipica matriz de transformacMde dimensiomx i utilizada en la literatura es

, 0 0
01 0

V= " (B.4
o1, O
0o 0 I,

conl,, I, .1, son matrices identidad con dimensiones compatitdeslas componentes

i
X, %, X dex. Notar queKer(V) ={6}. Ademas, la seudo-inverda = (V'V)™*V', que

claramentdJV =1 condim(l)=n,+n,+n,

, 0 0 0
a1, 1
=0 Zl, ol, 0 (B.5)
0 0 0 |

En cuanto a la tipica matriz complementavla(3.13), es de la forma:
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1 1
0 = — 0
2'612 2'612
1 1
0 5'622 __2A22 0
M= 1 1 (B.6)
0 —= = 0
ZA” ZA"2
1 1
0 _EAsz _2%2 0
el cual satisface el teorema 3.1 (capitulo 3)
La expansion d& tiene la siguiente forma
A.l A.Zi O AI.3 Blli B12
5. E.’E.}: P Py O A (Xl} Bai By (”lj
)~(2 AZl 0 i A22 A23 X2 B2li B22 u2
A31 0 : Aaz A33 le: Bs
(B.7)
1 1 %
v=(a 3e 36 ¢ (Xj

comparando (B.14) con (B.20), vemos que los doemms solapados ahora aparecen
disjuntos y anulando las matrices de interconex@brsistema aproximado totalmente

desacoplado es

A, A, 0 0 B, O
5: (Xl]: Py Al 00 (le+ Bl O (ulj
X, 0 0:A, A% 0 BylU,
0 0!A, A, 0! B,
(B.8)
_ 1 %,
y—(c1 G, _202 Caj (ij

una técnica tradicional puede ser utilizada pardrotar los sistemas separados. Luego las
acciones de control seran aplicadas (contraidas rsecesario) al sistema original (B.1).
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B.2. Estabilidad de controladores descentralizaddmeales mas generales

Considerando el controlador descentralizado paasedma (3.30) y que la informacion

disponible para alésima estacion de control en un tienes representado por
L) ={y ®).u (©):0[0.4] cO[ 0]} (B.9)

Asumiendo que las restricciones de la informaciénadestructura descentralizada es tal

que la entrada de contral (t) en lai-ésima estacion de control puede ser solamente

determinada desdk(t), es decir,
u(t)=F (1 ).t) i=1---,N (B.10)

Donde la clase de los controladores (3.40) incliyg descentralizados lineales e
invariantes en el tiempo, variantes en el tiempaum controladores no lineales. De hecho

ésta es la clase mas amplia de controladores deslceados para el sistema (3.30).

Para proseguir la argumentacion es necesario untioél concepto de grafo dirigido y
fuertemente conectados para los sistemas de cal@sokentralizados. Considerando Mos
sistemas de control descentralizados de (3.3@yaéb dirigido de este sistema es definido
como el conjunto de dd nodos y algunos arcos conectando directaments estos. Los
nodos representan las estaciones de control demsisy los arcos directamente

conectados, representan las conexiones entre restios. SiC, (sl- A)_1 B #0, entonces

existe un arco directo desde el nodgd nodoj (i,j =1--- N ) . Si para cada distinto pay

], el grafo dirigido contiene un camino directo desd nodo al nodo] y desde el nodpal
nodo i, entonces el grafo dirigido y el sistema (3.30h stenominados fuertemente

conectados.
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Si un grafo dirigido no es fuertemente conectadeedp siempre ser descompuesto
univocamente dentro de un nimero de componentegrmente conectados, el cual es el
sub-grafo dirigido mas grande fuertemente conec¢tadoel sentido que siempre que un

nodo extra es afadido al tal sub-grafo dirigidte é® sera mas fuertemente conectado.

Correspondiente a la descomposicion de el grafgidiir en un nimero de componentes
fuertemente conectado, las ecuaciones del sistEhpaiéden ser escritas como

KO =AM+ B (Y 8.112)
ym=c(@,  (=1-N) (B.11b)

donde N denota el nimero de componentes fuertemente @mitecte el sistema (1),
u () OR™y y () OR" denota los vectores de la entrada y la salida stemes de todos

las entradas y salidas eniglsimo componente fuertemente conectado, respewivie,

con B'y C las matrices de entrada y salida correspondientes.

Entonces el sistema de control descentralizadc03dn N’ estaciones de control es

llamado un sistema cuociente del sistema (3.30).

Se denotara a’ como el conjunto de modos fijos del sistema cuaeiédr 1), es decir

N = ﬂ*xo[A+iB{KCj (B.12)

K ORM S

"
donde nuevamente()ldenota el conjunto de valores propios de la ma%ﬁ'rzz BKGYyY
i=1

la interseccion toma valores sobre todas las neatiic O R™ ™"
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Es claro que los modos fijos del sistema (2.1)sadoconjuntos del conjunto de modos fijos

del sistema (1), es declk’ OA.

Teorema 3.3

Dado un sistema (1) existe un controlador desder@id para este sistema talque, el

sistema de lazo cerrado es estable si y solossteima (2.1) no tiene modos fijos para el

sistema cuociente, es decih’ 0 C™.
Demostracién en Gong y Aldeen (1997)
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Anexo C

C.1 Logica difusa

La légica difusa define un conjunto difuso A cugementos pertenecen a un universo X
como el conjunto de pares ordenados Ax: |l (X)) / XCOX] donde pa (X) se denomina
funcion de pertenencia del conjunto difuso A. Lacidn de pertenencia asigna a cada
elemento de X un grado de membresia entre 0 y &. fuaciones de pertenencia
comunmente utilizadas son del tipo triangular, érapdal y gaussiana. En base a esta

definicion, un sistema difuso corresponde a unwunjde reglas de la forma
BiesA; y x; esA; entoncey esC (C.1)
en dondé\;, A; y C son conjuntos difusos.

La figura 4 muestra la estructura de un sistemarxmlifuso, utilizado por ejemplo para
propoésitos de control, en el cual x(k) representavector de entradas de componentes
X (K), x,(k) ey(K) representa la salida. La Base de Conocimientoserentas reglas del
sistema experto y el Motor de Inferencia deterni@nsecuencia en que estas se procesan.
La Interfaz de Fusificacion transforma las variabdie entrada convencionales (variables

crisp) en variables difusas. La Interfaz de Defcadion determina las variables
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manipuladas a partir del conjuntos difusos de aglMamdani, 1974). En nuestro estudio
utilizaremos, como en la mayoria de de los casodpdica definida por Zadeh para
procesar las reglas y el método del centro de deal/para la defusificaciéon (Zadeh, 1973,
Babuska, 1998).

Base de
Conocimientos
\ 4 \ 4
Interfaz de Interfaz de
—> e ., . ., —>
x(k) Fusificacion Defusificacion y(k)
A
v
Motor de
Inferencia

Figura 1. Estructura de un sistema difuso

C.2 PSO con convergencia garantizada

En este trabajo se utilizd6 un nuevo algoritmo Plado optimizador con enjambres de
particulas con convergencia garantizadaugranteed Convergence Particle Swarm
Optimiser GCPSO, van den Bergh y Engelbrecht, (2002)) al esegura convergencia

local y evitando la convergencia prematura tipielaatjoritmo original.

Para esto un nuevo parametro es introducido elyalimo PSO. Dada el indice de la
mejor particula global, eso e§, =y so6lo para este indice se agrega una nueva

conformacion de la velocidad.
Vo (tHD) = =x (0)+ Y ()+ wy; (9+p(9(1- 25, (1) (C.2)

donde p(t) es un factor de escala definido como
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2p(t) si #exitos> Sc
pt+1)=:0.50¢) si #fallos> fc (C.3)
P(t) en otro caso

donde en término fallosy #éxitosdenotan el nimero consecutivo de fallos o éxitos,
respectivamente, donde un fallo es definido cofoy(t)) = f(¥(t-1)), y con fc=5,
Sc=1.5.
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Anexo D

En las tablas D1 y D2 se presenta el numero degrasa(personas) afectadas por la

estrategia déolding en las cinco diversas opciones definidas en ladtacion (30 [s], 60

[s], 90 [s]) y el nimero de veces que los pasajseogieron afectados por tales estrategias,

y para los mismos dos y cinco horizontes de préthgoresentados en el texto. Asi mismo,

las dos ultimas columnas en las tablas D1 y D2 traresdénticas estadisticas, pero

asociadas con la estrategiastiep-skipping

Tabla D1. Pasajeros afectados por las accionbsldangy stop-skippingutilizando HPC-

MO. Horizonte de predicciONp = 2

Casos Holding 30[s] Holding 60[s] Holding 90[s] Stop-skipping
Pas. Numero Pas. NUmero Pas. NUmero Pas. Numero
1 media 9.47 1.7(¢ 1.52 P 3.05 13.04 119.29 73.29
desv. 8.19 1.57 2.42 1.41 3.79 2.10| 92.26 12.71
5 media 8.00 2.52 0.12 1.70 0.89 10,05 111.53 78.58
desv. 6.74 1.66 0.43 1.64 0.98 1.88| 64.12 14.44
3 media 12.00 6.35 1.11 2.47 0.45 9,29 92.88 78.29
desv. 9.65 2.17 2.78 1.46 0.34 2.33| 56.68 9.36
4 media 6.64 2.41 2.70 6.47 0.23 8.70 93.88 66.52
desv. 8.01 1.54 2.28 2.06 0.75 2.46| 74.66 15.87
5 media 6.29 2.7( 0.13 1.64 0.88 952 101.18 73.00
desv. 5.15 1.44 0.13 1.36 0.85 1.97| 57.98 15.56
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Tabla D2. Pasajeros afectados por las accionbsldangy stop-skippingutilizando HPC-
MO. Horizonte de predicciONp= 5

Casos Holding 30[s] Holding 60[s] Holding 90[s] Stop-skipping

Pas. Numero Pas. Nume Pas. Numero Pas. Numero

1 media 10.76 3.82 0.941 3.1 4.47 11 97.35 99.64
desv. 9.33 1.33 2.56 1.45 4.40 2.52| 36.91 9.00

5 media 10.64 3.8¢§ 0.74 3.1 3.64 7/64 159.06 60.35
desv. 8.63 2.11 0.86 1.53 0.74 2.28| 67.83 9.80

3 media 9.05 7.52 0.93 3.41 0.96 6.05 110.18 58.00
desv. 6.49 2.06 0.66 1.73 0.78 2.07| 57.60 11.97

4 media 8.82 4.05 4.29 6.35 0.10 7. 27.29 38.88
desv. 6.66 1.56 7.50 1.69 0.12 1.73| 22.47 8.12

5 media 10.11 2.8¢§ 0.12 2.9 0.87 8. 50.58 10.76
desv. 6.09 1.40 0.46 1.46 0.74 1.73| 36.94 6.30
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Anexo E

En Riquelme, (2007), la funcién objetivo propueséa minimizacion, en un sistema de

dos recorridos fijos con una estacion de transbesdo

J=J3+nJ, (E.1)

Min
{u(K),....u(k+ Np-1}

dondes corresponde a un factor que pondera la importardia optimizar recorridos por

separado J,) y optimizar la minimizacion de tiempos de esperala estacion de

transbordo {,) con
J, = f[elmi (k+O)F (k+0)+8,[{ A (k+ ) - H)?
= (E.2)

+63EI];(k+£)h(k+£—1)+6?4EﬂA'(k+£) H+l(k+£+ 3(1— Su( k—(—l))]

i=i(k+0)

Np

JfZ[V(kM)[rL(kw)u/y( kt0)2 + (K 0Oy kw)?ﬂ

(=1

isk+naksey  (E3)

con

1 Si se arribd a una estaciérntrd@sferencia del sistem:
0 Sino

y(k+0) = { (E.4)
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El término y(k+/¢) se activa exclusivamente al arribar a una estad&nsistema de

referencia (sistema 1).

La funcién objetivoJ; debe ser evaluada para cadaibies cada ruta del sistemay para

cada bus que arribe a la estacion de transbordo.

Si T, , que corresponde al tiempo estimado de llegadaeatacion de transferencia del bus

i del recorrido 1. Asil,. es el tiempo estimado para la llegada el busetelrrido 2 a la

estacion de transferencia instantes después.

La ecuacion (9.9) define al tiempo estimado dedaaliel bus del recorrido 1 que lleg6 en

el instantek :

Td(k+0)={ +h(K+ h(B+ T § (E.5)

dondeTr (k) es el tiempo asociado transferencia de pasajéebdusi cuando llega a un
paradero en el instante, h (k) es el tiempo asociado a la accionhdé&lingen la parada

en la cual se encuentra el bugn el instantek (i puede ser cualquier paradero habilitado

para la accion deolding). Por ultimo, el términdy, (k) corresponde a la accion delding

Unicamente aplicada a la estacion de transbordo.

Analogamente, para el bus del recorrido 2 se fees&guiente funcion:
Td.(k+0) = 1.+ h(K)+ R.(K)+ Tr(K) (E.6)

La ecuacion (9.10) representa el tiempo estimadsatida para el bus' del recorrido 2
que llegé en el instantk'+ /' a esta estacion de transbordo. De acuerdo a @steidn, Si
un bus no alcanza a llegar antes de que se vaja lal linea contraria, se debera esperar

mas tiempo, tiempo entre que llegue el bus sigejemara cada sistentg,, y t..,, que
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posteriormente parten e'ﬁdi+l(k+ z+ My 'I:di.+1(k'+ Z+ m); estos seran los tiempos de

salida estimados de los buses siguientes en lei@stde transferencia, es decir los buses
i+1 e i'+1. Luego la funcién de espera para una predicciem gpaso queda definida

segun los siguientes casos:

Caso 1El bus del recorrido 1 llega primero y se alcaazsmcontrar con el bus del

recorrido 2 en la estacion de transferencia.

W,

W

O O
t, t, Tdi (k+¢)  Tdi(K+0)

Figura E.1: Linea de tiempo para caso 1

W, = Td(K+ 0= ¢ si t<t e

w,=Tdh (k+£)- 1. L<Td ko

Caso 2El bus del recorrido 2 llega primero y se alcaazamcontrar con el bus del

recorrido 1 en la estacion de transferencia.

v

W,

[} [}
t, t, Tdi(K+0Y)  Tdi (k+0)

Figura E.2: Linea de tiempo para caso 2
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w=Td(K+0)-1 s LSt
) ‘ (E.8)
w,= Td (k+/0)- 1. t<Td k+¢ )

Caso 3El bus del recorrido 1 llega primero pero paritea de que llegue el bus del

recorrido 2.
} ! {
[ W2 1
O O O
t, Tdi(k+0) t. Tdi(k+07) t,, Tdia(k+z+ n
Figura E.3: Linea de tiempo caso 3
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Caso 4 El bus del recorrido 2 llega primero pero panea de que llegue el bus del
recorrido 1.
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Figura E.4: Linea de tiempo caso 4
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W=Tda(K 4 m)-f  si p< | (E.10)

w,= Td: (k+0)— 1. (> Td K+

Respecto de la funcién a minimizax, corresponde a los pasajeros que estan realizando e
transbordo desde la linea 1 a la 2njel transhbordo de la linea 2 a la 1. Finalmente
D,(T)y D;(T) es el promedio de desutilidad para cada linea, @ueesponde a la
varianza del tiempo de espera, es dézi(T) = (wW)> y D;(T)= (w,)*> conk nimero de

evento.

Asi, la funcion a minimizar sera
C(M)= Z(rt [Oi(T) + rf OO T)) (E.11)

También se podria sumar un cierto tiempo constgute es el que pierde el pasajero

haciendo la combinacién de estaciones, pero enrexslelo se considerara despreciable.
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