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Predicciéon de demanda de pasajeros en tiempo real para evaluacién de

estrategias de control en sistemas de transporte piblico

El control en tiempo real es clave para reducir el atochamiento de los buses en servicios de
transporte publico, que se produce por la naturaleza estocastica de la demanda de pasajeros
en paraderos. El control en sistemas de transporte ptblico ademés permite regularizar el
paso de los buses por paraderos, pero sobre todo permite disminuir los tiempos de espera de
pasajeros.

En sistemas de transporte piblico, el control se ha desarrollado, generalmente, de forma
heuristica, lo que no permite reaccionar a cambios inesperados, como variaciones de la
demanda, accidentes o aumento de congestion. Existen propuestas de control a través de
estrategias de control predictivo hibrido (HPC) que tienen como ventaja valorar no solamente
las acciones pasadas sino el comportamiento futuro del sistema. Estas estrategias consideran
la demanda como una variable estocastica sobre la cual se aplican algoritmos de prediccion.
En este trabajo se presentan mejoras a la estrategia de control HPC mediante un caracter local
del control para redes de gran tamano y una nueva metodologia de prediccién de demanda
basado en redes neuronales, lo cual permite disminuir los tiempos de espera y mejorar la
regulaciéon del paso de buses.

Se presenta una nueva metodologia para utilizar los datos recolectados de un corredor real,
facilitados por Transantiago S.A., y poder construir una demanda de pasajeros en paraderos
confiable que represente en forma mas precisa la realidad.

En relacion a la prediccion de demanda, se aplica un cambio de enfoque en la metodologia,
ya que no se busca predecir instantes de llegada de pasajeros, sino que cantidad de pasajeros
que arriban en intervalos de tiempo. El disponer de un predictor basado en redes neuronales,
permite mejores resultados, tanto en la medicion de su error directo como en los indicadores
de desempeno al utilizarlo en conjunto con el controlador.

Como trabajos futuros se propone implementar nuevas representaciones de sistemas de
transporte publico no disenando redes circulares, sino que lineales con dos paraderos
terminales y donde los paraderos en un sentido coinciden con paraderos en el sentido contrario.
Esto seria de mucha utilidad en la comprension de sistemas de transporte enmallados, donde
por su tamano, la aplicacién de recorridos circulares no es lo més 6ptimo. Asociado a este
punto se debe considerar la aplicacion de estrategias de control donde el sistema de transporte
tiene paraderos de transbordo que intercomunica dos recorridos.

Finalmente el bloque predictor necesario para la aplicacion del control HPC, se puede mejorar
buscando algoritmos de prediccién que consideren el historial no solamente del paradero
consultado, sino que también utilicen la informacién de sus vecinos.
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1. Introduccion

1.1. Motivacion

Cuando no se tiene un sistema de control en una red de transporte publico, tiende a ocurrir
atochamiento de buses por la naturaleza estocastica de la demanda de pasajeros en los
paraderos. Ademas se incrementa la variabilidad de la frecuencia de paso de los buses, pero
la peor consecuencia es el empeoramiento de los tiempos de espera de los pasajeros. Esta
situacion dana la percepcion delatochamiento servicio entregado por parte de los clientes,
Ortuizar (1983).

En las redes de transporte ptublico los sistemas de control se han desarrollado, en general,
de forma heuristica, lo que no les permite reaccionar en tiempo real a cambios inesperados
como variaciones de la demanda, accidentes o aumento de congestion. Esto genera que la
frecuencia de los buses sea muy variable lo que afecta negativamente los tiempos de espera y
viaje de los pasajeros.

Existen propuestas de control en tiempo real para redes de transporte ptblico a través de
estrategias de control predictivo hibrido (HPC) que tienen como ventaja valorar no solamente
las acciones pasadas sino el comportamiento futuro del sistema. Estas estrategias consideran
la demanda como una variable estocastica sobre la cual se aplican algoritmos de prediccion
simples.

En este trabajo se busca mejorar el control de redes de transporte piblico a través de la
aplicacion de estrategias de control HPC de caracter local para redes de gran tamano, y por
otro lado, analizar el impacto de la demanda en los algoritmos de control, considerando la
precision de los algoritmos de prediccion y observando su influencia en los modelos de control.
El analisis de demanda en sistemas de transporte ha estado enfocado a dos areas: el anélisis
de demanda en forma estatica a través de las matrices de origen destino para planificacion
de redes de transporte y el analisis de demanda en redes de transporte en general para el
estudio del flujo de vehiculos para la gestion de trafico, por lo que el analisis de demanda

de pasajeros en tiempo real en sistemas de transporte ptiblico es un tema no tratado en la



literatura. Para desarrollar los estudios de control de redes, se propone trabajar sobre los
datos facilitados por Transantiago S.A. y obtener informacion sobre el comportamiento de la
demanda real con la cual generar un simulador mas cercano a la realidad.

Para predecir la demanda, esta propuesta se basa en un modelo de redes neuronales, que es

la herramienta habitual para prediccion de sistemas no lineales.

1.2. Objetivos

El objetivo general de esta tesis es evaluar el impacto de la demanda de pasajeros en la
aplicacion de estrategias de control de sistemas de transporte publico, considerando una
nueva propuesta de método de solucion del controlador y un nuevo algoritmo de prediccion.
El desarrollo de esta evaluacion se realiza sobre un simulador que modela una demanda de
pasajeros basada en datos reales de un sistema de transporte publico.

Por lo tanto, los objetivos especificos de este trabajo son:

Proponer un nuevo método de soluciéon local para el algoritmo de control predictivo

para redes de transporte de gran tamano.

= Modelar una demanda de pasajeros adaptada a la realidad basada en datos de sitemas

de transporte publico reales.

= Disenar un método de predicciéon de instantes de tiempo de llegada de pasajeros para

sistemas de transporte publico muestreados por eventos.

= Evaluar el comportamiento de los algoritmos de control al someterlos a cambios en la

demanda.

1.3. Estructura de la tesis

Este trabajo se encuentra estructurado del siguiente modo. En el capitulo 2 se presenta un
analisis sobre una nueva fuente para extraer un modelo de demanda de pasajeros que sea capaz

de reflejar de forma mas precisa el comportamiento real de un sistema de transporte publico.



A continuacion, en el capitulo 3, se analiza una nueva estrategia de control HPC basado en
seleccion de paraderos que permite obtener indicadores de desempeno adecuados cuando se
trabaja en sistemas de transporte con alta cantidad de paraderos y con una distancia de
circuito considerable.

Para observar la robustez de esta nueva estrategia frente a diferentes tipos de demanda de
pasajeros, en el capitulo 4 se analiza el rendimiento de la estrategia de control aplicado a un
sistema de transporte variando las caracteristicas de la demanda.

En el capitulo 5 se presenta el analisis sobre metodologias de prediccion de demanda que
se utiliza en la aplicaciéon de estrategias de control HPC. Este punto adquiere relevancia al
disponer de una demanda de pasajeros que refleja de mejor forma el comportamiento real de
un sistema de transporte publico..

Finalmente en el capitulo 6 se presentan las conclusiones finales y los trabajos futuros.



2. Analisis de demanda en un sistema de transporte
publico real

Para implementar estrategias de control para transporte publico se requiere disponer de
un sistema para realizar las simulaciones donde un elemento decisivo es la existencia de una
demanda que refleje lo més fielmente posible una situacion real. Para lograr esta caracteristica
se utilizan los datos facilitados por Transantiago S.A. sobre el funcionamiento de la red
de transporte de la ciudad de Santiago. A continuacion se presenta el procedimiento para

trabajar sobre estos datos.

2.1. Descripcién y obtencién de la demanda

La demanda del sistema corresponde a la llegada de los usuarios a los distintos paraderos a
lo largo de la ruta. Esta llegada varia segin el paradero y segin la franja horaria en que el
sistema se encuentre operando. Con la llegada de cada usuario se tiene como dato su hora de
arribo y su paradero de destino.

Los instantes de llegada se basan en datos del Transantiago S.A. y los destinos se simulan
segtin una distribuciéon Gaussiana.

A continuacion se presentan los pasos necesarios para la obtenciéon de la demanda.

2.1.1. Informacién de pasajeros en paraderos obtenidos de datos de Transan-

tiago S.A.

Los instantes de llegada se obtienen a través de un estudio de la demanda facilitada por
Transantiago S.A. que consiste en los datos generados por el uso de la tarjeta de pago
del sistema de transporte ptublico de Santiago. Esta informacion esta disponible para las
estaciones de pago' y en los buses mismos, donde los pasajeros cancelan al subir (tabla 1).
Ademas se entrega la ubicacion de los buses cada cierto tiempo dentro del recorrido que

realizan (tabla 2). Finalmente se tiene la posicion geografica de todos los paraderos y un

I'Puntos para cancelar disponibles en ciertos paraderos de alta demanda.
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recorrido referencial (tabla 3).

bus

BFKB-70
BFKB-70
BFKB-70
BFKB-70
EBFKB-70
BFKB-70
EBFKB-70
EFKE-70
BFKE-70
BFKE-70
BFKE-70
BFKB-70
BFKB-70
BFKB-70
BFKB-70
BFKB-70
EBFKB-70
BFKB-70
EBFKB-70

tipo

BUS
BUS
BUS
BUS
BUS
BUS
BUS
BUS
BUS
BUS
BUS

bus

BFKB-70
BFKB-70
BFKB-70
BFKB-70
BFKB-70
BFKB-70
BFKB-70
BFKB-70
BFKB-70
BFKB-70
BFKB-70

tiempo

2008-09-03 06:43:12
2008-09-03 06:43:16
2008-09-03 06:45:28
2008-09-03 06:45:29
2008-09-03 06:45:30
2008-09-03 06:45:38
2008-09-03 06:45:39
2008-09-03 06:45:56
2008-09-02 06:49:06
2008-09-03 06:49:07
2008-09-02 06:49:10

Tabla 1: Transacciones en buses

tiempo

2008-09-01 04:45:26
2008-09-01 04:46:56
2008-09-01 04:47:26
2008-09-01 04:47:56
2008-09-01 04:48:26
2008-09-01 04:48:56
2008-09-01 04:49:26
2008-09-01 04:49:56
2008-09-01 04:50:26
2008-09-01 04:50:56
2008-09-01 04:51:26
2008-09-01 04:51:56
2008-09-01 04:52:26
2008-09-01 04:52:56
2008-09-01 04:53:26
2008-09-01 04:53:56
2008-09-01 04:54:26
2008-09-01 04:54:56
2008-09-01 04:55:26

x
-9197.68766638002
-8980.50452969101
-8828.93015558401
-8599.77318506901
-8228.940105549
-8045 68666029698
-8088,381648226
-8024.,48516218597
-7846.,02872720297
-7638,18970637198
-7430,34722409502
-7303.40769972099
-7288.991900853
-7298.99291711€696
-6953,48656309397
-6936.62980046502
-6943,53779447899
-6961.38946140802
-6980.05419251201

5
-6844.62656628527
-6657.65907219518
-6528.95092811529
-6336.70914248563
-6015.94543057587
-5832.12184893526
-5717.94506940525
-5662.92293095589
-5529.54046092555
-5373.2330438653
-5289.86707108561
-5428.45510516595
-5188.45625714585
-4938.80042272527
-4857.03902509529
-4781.1474661557
-4489.87390226591
-4325.41879944596
-4103.16227914579

Tabla 2: Recorrido de buses

=

0 o o~ U B W N

e

Y

-9146.9 -6758.1
-8020.9 -6581.8
-B771.7 -6459.2
-8578.2 -6301.3
-8366
-8128.6 -5896.3
-8083.9 -5683.1
-7857.7 -5499.1

-6113.3

-7622.2 -5322.2

10 -7423.5 -5358.4

Tabla 3: Posiciones de paraderos
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Para este trabajo se seleccionan los datos de la linea 506 solamente de ida ya que la propuesta
es sobre un so6lo corredor y no una red de lineas.

La linea 506 ida contiene un total de 85 paraderos en un recorrido que comienza en la comuna
de Maipt y finaliza en la comuna de Penalolén, con un largo total de 33,2 kilometros. En la
Figura 1 se aprecia graficamente el recorrido con sus paraderos ajustado para evitar tener la

posicion en UTM (Universal Transverse Mercator), por eso aparecen posiciones negativas.

Recorride 506 ida normalizado

—Recorrido |:

CFiei | L RS | . T S R

X Paraderos|:

2000 —

T T e B :

=1000—

] e e O Tt RO NI BRI

norte-sur (mt)

=3000—

-4000

-5000—

-6000—

-7000—

| 1 1 1 1 |
-1 0.5 0 05 1 15
poniente-oriente (mt) #io!

Figura 1: Gréfico cartesiano del recorrido 506 ida

Los datos facilitados corresponden a la semana del 1 al 7 de septiembre de 2008. En esta
semana se realizaron 185,752 transacciones bips en buses y 37,674 transacciones bips en zonas
pagas. Los datos de los buses corresponden a 73 buses diferentes con 364,213 posiciones.
Todos los datos disponibles se normalizan para disminuir la influencia de las dimensiones en
los célculos. Ademas se filtran los posibles puntos que no pertenezcan al dominio de estudio.
Los datos disponibles por las transacciones en los buses no permiten obtener el instante
de llegada de los pasajeros a los paraderos, ya que solamente se obtiene informaciéon de un

pasajero cuando marca una transaccion, lo cual generalmente es cuando se sube al bus y no
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cuando llega al paradero, que seria lo ideal. Considerando esta limitante, lo que si se puede
obtener es la cantidad de personas que llegan a un paradero dentro de intervalos definidos
por la llegada de los buses para después estimar los instantes de llegada.

Complementando lo anterior, en las zonas pagas, la informaciéon que se dispone son los
instantes de llegada pero no se tiene cuél es el bus que abordan, por lo que se estima una
frecuencia de paso de todas las lineas por paradero para distribuir las transacciones en forma
proporcional a cada linea.

A continuacion se presenta el procedimiento aplicado a los datos de transacciones en buses
para obtener las cotas superior e inferior de los intervalos y la cantidad de pasajero que llegan
dentro de éste.

Procedimiento para obtencién informacion de paraderos

1. Cambiar variable de ruta de referencia: Para no tener que trabajar con dos
dimensiones en la posicion, se define utilizar la distancia hacia el origen de la ruta
como variable que indica la posicion. Esta distancia se debe calcular a través de la ruta
referencial del recorrido y no como la distancia entre dos puntos en un plano cartesiano,
lo que permite mantener la consistencia de los datos. Como ruta de referencia se entiende

un conjunto de puntos fijos que representan el recorrido ideal de los buses.

2. Proyectar posiciones a ruta referencial: Se proyectan todas las posiciones en el
sistema (posicion GPS de buses, ubicacion de los paraderos) a la ruta referencial. Esta
proyeccion se realiza considerando la minima distancia del punto a proyectar al seg-
mento mas cercano de la ruta referencial. En la Figura 2 se aprecia la proyeccion de un

paradero a la ruta referencial.
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Figura 2: Proyeccion de paradero a ruta de referencia

En este paso se elimina un paradero porque su posicién no calza con la ruta referencial.
Esto se justifica porque la ruta referencial no considera trabajos realizados a posteriori
que implican una modificacion de la ubicacion de paraderos y rutas de buses.

En la proyeccion de las posiciones GPS se eliminan 70,414 datos, lo que equivale a
un 19.33% de datos. A pesar de ser un valor considerable se debe entender que es
solamente la asociaciéon de un bus a un punto en el recorrido y no la asociaciéon de las

transacciones a los paraderos que es el objetivo final.

Asignar tiempo de paso de bus por paraderos: Se estima el tiempo de paso de
los buses por los paraderos. Si dos posiciones consecutivas de GPS de un bus tienen
entre ellas la posicion de un paradero, se proyecta el tiempo paso del bus por ese punto
en forma proporcional segin la distancia(se asume una velocidad constante promedio
entre puntos). Se ordenan por paradero para poder visualizar el paso de los buses y
determinar los intervalos de tiempo entre los cuales llegan los pasajeros. En la Figura

3 se presenta el resultado para el dia 1 entre 7:00 y 10:00.
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Paso de buses por paraderos entre 7:00 y 10:00

Paradero

8.5
Tiempo(hr)

Figura 3: Posicion buses entre 7:00 y 10:00

Las zonas vacias son paraderos que se cambiaron después de definir el recorrido de
referencia, por lo que los datos de GPS aparecen alejados de la ruta de referencia y por
ende no se pueden asociar a los paraderos disponibles. Se aprecian claramente las zonas
de congestion, donde se observan los buses avanzando sin ninguna espera entre ellos,
ademas de como para algunos paraderos pueden pasar 3 buses seguidos para después

tener intervalos de tiempo de méas de 20 minutos.

Asociar transacciones bips a paraderos: Las transacciones bips se deben asociar a
un paradero donde se estima mas probablemente que el pasajero se subi6 al bus. Esta
asociacion se realiza asignando primero a cada transacciéon una distancia al paradero
terminal, considerando las dos posiciones del bus donde se subi6 que estan antes y
después de la transaccion, para después proyectar proporcionalmente segin el tiempo
la distancia representativa.

Este cambio a distancia desde el origen refleja claramente la pertenencia de las
transacciones a paraderos especificos, como se aprecia en la Figura 4. Ademés se ob-
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serva que una parte de los paraderos no tienen asociados transacciones lo que valida
no considerar todos los paraderos para el simulador, sino solamente los que tienen una

demanda significativa.

Cantidad de pasajero distribuidos en la ruta segiin posicién de transaccién bips

—D da de pasajeros distribuida en la ruta
21~ —= Paraderos

Cantidad de Pasajeros

AU

0
0 010203040506070802 1 111213 14151617 1819 2 212223 242526272829 3 313233
Distancia de ruta x10"

Figura 4: Distribuciéon de transacciones en ruta

Este paso genera una pérdida de 24,898 transacciones que no se pueden asignar lo que
es un 13,4 % de los datos totales disponibles.

A continuacion se define un rango de 50 mts. alrededor de cada paradero, y todas las
transacciones que estén dentro de este rango se asocian al paradero. Este paso tiene una
pérdida de 29,056 transacciones que es un 15.64 % de los datos totales disponibles, estos
datos se descartan por estar muy alejados de los paraderos ya que pueden ser pasajeros
que se suben a la mitad de un recorrido, situacién que no se espera que suceda o se
deba considerar.

Finalmente de las 185,752 transacciones quedan 131,793 para poder ser asignadas a los

intervalos de tiempo.

. Asignar transacciones a intervalos de tiempo: Que un pasajero haya marcado en
un bus ¢, significa que debe haber arribado antes de la llegada estimada de ese bus al
paradero p, pero después de que el bus ¢ — 1 pasara por paradero p (Se asume que los
pasajeros logran subirse al primer bus). Entonces ese pasajero debe haber llegado en

algiin momento entre los instantes de tiempos definidos por el paso de los dos buses
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anteriores t;,, y t;_1p, asi que se asigna a ese intervalo de tiempo. Esta asignacién
nuevamente deja datos afuera, descartando 22,574 transacciones que es equivalente a

un 12.15 %.

Después de realizar los pasos anteriores se obtiene la informaciéon més real sin recurrir a
simulaciones logrando trabajar sobre 109,224 transacciones que equivale a un 58.8% (ejem-
plo en tabla 4). A pesar de que el porcentaje de descarte es alto, esto ocurre por arrastre de
errores iniciales que no permiten finalmente asignar transacciones a paraderos, por lo que este
error se encuentra condensado a paraderos especificos, lo que motiva el hecho de no trabajar
con 86 paraderos para el simulador, sino que realizar una seleccién donde realmente hayan

datos significativos.

| Inicio intervalo (hr) | Fin intervalo (hr) | Cantidad pasajeros

6:55 6:57 25
6:57 7:02 286
7:02 7:08 393
7:08 7:11 139
7:11 7:12 10
7:12 7:18 84

Tabla 4: intervalos de tiempo y cantidad de pasajeros

En las Figuras 5, 6 y 7 se presentan las curvas de carga para un dia lunes de una seleccion
de paraderos que refleja la buena obtencion de informacion realizada anteriormente.Esta es

la informacion mas directa que se puede obtener.
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Paradero 4
Cantidad de pasajeros por intervalo de llegada de buses
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Figura 5: Curva de carga de paradero P=4 a intervalo variable

Paradero 53
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Figura 6: Curva de carga de paradero P=>53 a intervalo variable
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Paradero 21
Cantidad de pasajeros por intervalo de llegada de buses
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Figura 7: Curva de carga de paradero P=21 a intervalo variable

Se observa claramente diferentes tipos de paraderos, dependiendo de cuando se producen
los peak de demanda. Se tienen paraderos tipo Figura 5 que representa el caso cuando la
demanda méaxima ocurre en el periodo de la manana para después decaer. En el caso de la
Figura 6 el peak ocurre en la tarde; finalmente en la Figura 7 se tiene una demanda més o
menos homogénea a través del dia.

Estos datos no se pueden usar directamente como entrada en los simuladores, ya que se
necesita el tiempo de llegada de los pasajeros al paradero y no su valor agregado dentro de
un intervalo variable. En la seccién 2.1.2 se muestran los pasos aplicados para obtener los
instantes de llegada. A continuacion se presenta la otra fuente de transacciones, que son las

realizadas en las zonas pagas.

Obtencién informacién zonas pagas. En el sistema existen ciertos paraderos donde en
vez de cancelar el pasaje cuando se suben al bus, se cancela en el instante en que se llega
al paradero, estos paraderos se conocen como Zonas pagas. Este sistema de paraderos se
implementa en puntos de la red con alta demanda, donde el tiempo de boarding es muy
alto por una sola puerta lo que enlentece el desplazamiento de los buses, ademas estas
aglomeraciones incitan a la evasion del pago del pasaje. La implementacién consiste en cercar

el alrededor del paradero y colocar en las puertas de acceso del paradero validadores. Como
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consecuencia se permite la subida de pasajero por todas las puertas, lo que acelera el recorrido
del trayecto.

En el caso particular del recorrido 506 ida se tienen 3 paraderos que funcionan como zonas
pagas, eso si solamente en ciertos horarios (en las puntas manana o en las puntas tarde) de
06:30 a 10:00 y de 17:00 a 21:00.

Los datos disponibles en este caso corresponden exactamente a los instantes de llegada de los
pasajeros, que es la informacion que se estd buscando estimar, pero se tiene como problema
que no se sabe a cual de los buses que pasan por ese paradero se sube cada pasajero. Para
poder asignar los buses a los pasajeros (y de esa forma estimar la cantidad de pasajeros
que corresponden al recorrido analizado), se prorratea la cantidad total de pasajeros segin
la frecuencia de paso de los diferentes recorridos en cada paradero y se asume una llegada
homogénea segin buses de los pasajeros. En este caso se tienen otros 5 recorridos que pasan
en alguno de los 3 paraderos.

La informacion de las zonas pagas se utiliza para enriquecer los datos obtenidos en el
procedimiento de los paraderos comunes.

Considerando ambas fuentes (zonas pagas y paraderos comunes) se obtienen los instantes de

llegada de pasajeros por paradero.

2.1.2. Estimacién instantes de llegada de pasajeros basado en datos de

Transantiago S.A.

En la seccion 2.1.1 se presenta como obtener informacion sobre la demanda de pasajeros
desde los datos entregados por Transantiago S.A. Esta informacion es de dos tipos, en los
paraderos que no tienen zonas pagas, se dispone de intervalos de tiempo variables y la cantidad
de pasajeros que llegan dentro de cada uno de esos intervalos, y en los paraderos con zonas
pagas se dispone de instantes de llegada de pasajeros al paradero.

Para obtener instantes de llegada de pasajeros en paraderos sin zonas pagas, se asume
una llegada homogénea de pasajeros dentro de cada intervalo disponible. Esto se une a lo

disponible en los paraderos con zonas pagas, disponiendo finalmente de listados de instantes
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de tiempo que representan la llegada de un pasajero al paradero respectivo, como se aprecia

en la tabla 5.

| Instante de llegada (hr) |

07:10:09
07:10:19
07:10:29
07:10:39
07:10:49
07:10:59
07:11:09
07: 11:20

Tabla 5: Instantes de llegada para un paradero particular

2.1.3. Estimacién destinos de pasajeros simulados

Como se ha indicado previamente, la informacion facilitada por Transantiago S.A. no permite
definir directamente el destino de los pasajeros. Entonces para poder disponer de una
demanda que refleje de la forma mas precisa la realidad (con la informacion del instante
de llegada de los pasajeros y su paradero de destino) se define estimar los destinos de los
pasajeros obtenidos en las etapas anteriores.

La estimacion de destinos se realiza segiin una distribucion gaussiana que tiene una media
en la mitad de los paraderos posibles y una varianza— v/2 * media.

En el caso que el algoritmo entregue un dato incoherente, se vuelve a repetir el procedimiento
hasta obtener un destino dentro del rango de destinos factibles.

En la seccion 2.2 siguiente se presentan las matrices origen-destino (OD), donde se aprecia

el resultado de este algoritmo.

2.2. Analisis de demanda simulada

Cuando se procesan los datos facilitados por Transantiago S.A., se van teniendo pérdidas en
las diferentes fases como se presentd en 2.1.1. Por esto, se tienen paraderos con informacién
incompleta que no se pueden utilizar en ciertos horarios ya que se pueden distorsionar los

anélisis realizados.
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Inicialmente se aplican dos criterios que permiten disponer de paraderos con la informacion

mas completa:

1. Se eliminan paraderos donde hubo cambio de recorrido, es decir, los paraderos donde
el recorrido de los buses difiere de la trayectoria original (Se descartan los paraderos

14, 15, 16, 17, 18, 19, 20 y 74).

2. Se eliminan los que tienen una tasa de llegada promedio en algin dia menor a un
pasajero cada quince minutos (Se descartan los paraderos 1, 2, 26, 27, 28, 29, 42, 44,

45, 47, 52, 57, 62, 64, 66, 67, 70, 72, 73, 74, 76, 78, 79, 80, 82, 83, 84, 85).

Estos dos pasos anteriores permiten trabajar con 50 paraderos de los 85 paraderos iniciales.
A pesar de ser una diferencia significativa se tiene informaciéon suficiente para simular
un corredor que tiene paraderos con comportamiento real.Como se indicé previamente, se
dispone de una semana completa de datos, pero estos siete dias tienen comportamientos
bien distintos, por lo que no se pueden utilizar todos con el objetivo de generar una demanda
simulada de varios dias para un dia similar, por eso, a continuacién se aplican ciertos criterios
para seleccionar los dias mas similares.

Se analiza el volumen de pasajeros diarios de los 50 paraderos seleccionados, lo que se aprecia

en la Figura 8:
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Figura 8: Volumen de paraderos

Al observar el volumen diario, se descartan los dias 6 y 7 ya que tienen un comportamiento
muy distinto a los otros 5 dias.

Para implementar una estrategia de control para transporte piblico, se debe trabajar dentro
de un rango horario que tenga un desarrollo similar, sobre todo que sea posible satisfacer la
demanda sin cambios en la flota de buses. Por esto se escoje trabajar con el bloque de 7:00
a 10:00, ya que incluye la punta manana en la demanda.

Se realiza nuevamente una selecciéon de dias segin las curvas agregadas de pasajeros dentro
de este bloque especifico de tiempo. De este anéalisis se concluye descartar los dias 1 y 5 por
tener comportamientos distintos con respecto a los otros tres dias. En la Figura 9 se presentan

algunos paraderos.
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Figura 9: Curvas de carga agregada

Ademas se realiza nuevamente un anélisis para descartar paraderos que tengan una alta
diferencia entre los tres dias que se utilizan. El procedimiento para calcular esta diferencia
es considerar la maxima diferencia de cantidad de pasajeros en el bloque analizado entre los
tres dias y dividirlo por la cantidad maxima de pasajero de los tres dias, de esa forma se
obtiene una diferencia porcentual que se presenta en la tabla 6. De esta anélisis se descartan

los paraderos 9, 13, 32, 38, 39, 40, 41, 48, 65 por tener una diferencia mayor al 30 %.
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Paradero H Dia 2 ‘ Dia 3 ‘ Dia 4 ‘ Dif ‘ ’ Paradero H Dia 2 ‘ Dia 3 ‘ Dia 4 ‘ Dif ‘

3 81 93 102 | 21% 39 31 45 35 | 31%
4 160 161 171 | 6% 40 17 19 25 | 32%
5 113 161 145 | 30% 41 31 35 46 | 33%
6 90 95 121 | 26% 43 82 71 80 | 13%
7 148 148 167 | 11% 46 35 40 34 | 15%
8 89 92 83 | 10% 48 29 20 22 | 31%
9 34 44 49 | 31% 49 108 142 144 | 25%
10 90 97 118 | 24% 50 127 168 144 | 24 %
11 171 148 140 | 18% 51 85 75 72 | 15%
12 22 50 54 | 59% 53 32 45 33 | 29%
13 42 34 29 |31% o4 19 27 20 | 30%
21 484 925 470 | 10% %) 13 12 15 1 20%
22 36 o1 37 1 29% o6 95 68 48 | 29%
23 46 47 39 | 17% 58 32 40 31 | 23%
24 76 75 8 | 12% 59 191 252 192 | 24%
25 100 115 100 | 13% 60 30 21 24 | 30%
30 o7 61 46 | 25% 61 31 28 35 | 20%
31 191 209 186 | 11% 63 653 960 489 | 25%
32 40 45 31 | 31% 65 39 31 64 | 52%
33 74 74 63 | 15% 68 29 39 41 1 29%
34 92 73 6 | 21% 69 107 89 125 | 29%
35 7 66 55 | 29% 71 110 7 89 | 30%
36 78 104 82 |25% 75 92 46 42 1 19%
37 315 334 304 | 9% 77 o8 41 41 | 29%
38 13 20 29 | 55% 81 17 24 23 | 29%

Tabla 6: diferencia entre dias disponibles para paraderos

Finalmente se seleccionan 40 paraderos de los 85 iniciales, lo cuales permiten generar una
demanda que refleja de forma precisa la realidad de un posible sistema de transporte ptublico.
A cada pasajero se le estima un posible destino considerando lo descrito en 2.1.3, con lo que
se obtiene como demanda representativa del sistema la matriz origen-destino presentada en

la figura 10.
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Figura 10: Matriz origen-destino dia 2

2.3. Generacion de nuevos datos simulados (réplicas)

Para poder realizar un analisis completo en una red de transporte piblico, se requieren més
de tres réplicas de datos que son las disponibles en este momento gracias a lo facilitado por
Transantiago S.A., entonces se propone el siguiente método para aumentar la cantidad de
réplicas (o dias) disponibles con lo que se pueden realizar anélisis considerando disponibilidad

de datos histoéricos.

= Para cada paraderos y dia se modifica la cantidad de pasajeros hasta un maximo de

5% segun una variable aleatoria normal.

» Los instantes de llegada se modifican en forma aleatoria hasta un méaximo de 5 %.
26



= Sobre este nuevo listado de instantes de llegada se aplica 2.1.3 para obtener los nuevos

destinos.

Finalmente se tienen 30 dias de réplicas (simulando la informaciéon disponible de un mes)

para poder analizar diferentes estrategias de control con una confiabilidad suficiente.

2.4. Discusion

En este capitulo se presenta una estrategia para aprovechar los datos recolectados por un
sistema de transporte piblico manejado por Transantiago S.A. que permite evitar realizar
estudios especificos para determinar el tiempos de llegada, el origen y destino de pasajeros
(con sus altos costos asociados), sino que se logra disponer de una demanda de pasajeros en
paraderos confiable y que representa en forma precisa la realidad.

La estrategia presentada entrega una demanda de pasajeros que no se representa directamente
a través de un modelo estadistico (como se ha hecho hasta el momento con el modelo de
Poisson), por lo que la predicciéon de la misma es més compleja. Este punto es relevante para
la aplicacion de estrategias de control a sistemas de transporte piblico, ya que es necesario
disponer de algoritmos de prediccidon precisos.

A continuacioén, en el capitulo 3, se presentan diferentes estrategias de control para sistemas

de transporte ptblico con la demanda propuesta.
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3. Estrategia de control en tiempo real para sistemas de

transporte ptublico

3.1. Introduccion

El diseno de sistemas de transporte publico debe considerar una serie de variables
a determinar tales como el nimero de lineas y sus rutas asociadas las cuales estan
fuertemente relacionadas con la intensidad de demanda. Ademas el diseno debe ser realizado
considerando diferencias entre periodos establecidos (horas puntas, valle) para lograr un
ajuste adecuado, Ortizar (1983). En situaciones reales, el movimiento de los buses en sistemas
de transporte publico se ve afectado por diferentes interrupciones: trafico de congestion,
desfases inesperados, aleatoriedad de la demanda de pasajeros (tanto temporal como espacial)
accidentes y asf sucesivamente. Estos eventos dificultan el despacho de buses al igual que la
operacion de los buses en ruta cuando siguen un esquema preplanificado definido sobre un
promedio en cada periodo de operacién. Entonces para lograr disminuir el efecto de estas
perturbaciones se comienzan a desarrollar estrategias de control flexible tanto en tiempo
real como fuera de linea. La evolucion historica de estas estrategias va desde la asignacion de
flotas pre-planificadas y estrategias de programacion hasta analisis de estrategias de control en
tiempo real, considerando informacioén en tiempo real disponible tal como conteo automatico
de pasajeros (Automatic Passenger Conuters, APC) y localizacion automatica de vehiculos
(Automatic Vehicle Location, AVL). Se han disenado un grupo de estrategias para permitir al
operador reaccionar dindmicamente a las distorsiones del sistema en tiempo real. La estrategia
mas estudiada ha sido holding orientada en la mayoria de los casos a mantener un headway?
entre los buses lo més cercano posible de un valor predefinido. Ademas existen otros tipos
de estrategias de control como lo es el station skipping (expressing), Suh et al. (2002), Fu &
Liu (2003).

En términos de la configuracion espacial de diferentes estrategias de control, Eberlein

(1995) las clasifico en tres categorias: control en paraderos, control entre paraderos y otras

2 Diferencia de tiempo entre dos buses viajando en la misma direccion sobre la misma ruta
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estrategias. Las estrategias de control en paraderos son de dos tipos: holding y station skipping
(deadhealing, expressing, short-turnig, etc). Estrategias de control entre paraderos incluye
control de velocidad y prioridad por senal de transito, entre otras. Otras estrategias incluye
por ejemplo, division de tren, la cual es mas orientada a control de sistemas de trenes en la
literatura.

Con respecto a las contribuciones mas notables en el estudio de estrategias de holding, se
pueden mencionar a Barnett (1974), Turnquist & Blume (1980), Eberlein (1995), Eberlein
et al. (2001), Hickman (2001), Sun & Hickman (2004), Zolfaghari et al. (2004) y Yu & Yang
(2007).

Barnett (1974) desarrollo un modelo simple de holding en una estacion de control, donde
la suma de los tiempos totales mas el tiempo extra de espera de los pasajeros a bordo
es minimizado. Turnquist & Blume (1980) identificaron las condiciones bajo las cuales los
resultados de holding son atractivos. El estudio de Hickman (2001) present6 un modelo
de holding estocastico en una estacion de control dada. Investigaciones mas recientes han
explorado modelos de holding que se basan en informacién en tiempo real, principalmente
referidas a la ubicacion de vehiculos (Eberlein (1995), Eberlein et al. (2001), Hickman (2001),
Sun & Hickman (2004)).

Eberlein (1995),Eberlein et al. (1999) y Eberlein et al. (2001) establecieron una programacion
cuadratica determinista bajo planificacion de horizonte movil, en el cual la decision de holding
para un vehiculo especifico afecta la operacion de un subconjunto de vehiculos precedentes.
Se concluye que tener mas de dos estaciones de holding en un corredor no es necesario. Estos
resultados contradicen a los de Sun & Hickman (2004). Su trabajo concluye que el holding
multiple de vehiculos en miltiples estaciones produciria un mejor resultado que en una tinica
estacion. La mayoria de estos modelos propone heuristica para resolver los problemas en vez
de complejas formulaciones matematicas. Zolfaghari et al. (2004) desarrollaron un modelo
de control matematico para holding usando informacion en tiempo real de la ubicaciéon de
los buses. En este trabajo, los tiempos de espera son calculados a partir de la diferencia de

tiempos de salida de los buses y la funcién objetivo minimiza los tiempos de espera de los
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usuarios que arriban a una parada y aquellos que tienen que esperar mas de un bus.
Finalmente, Yu & Yang (2007) presentan una estrategia de holding dinamico, en la cual, se
calcula el desempeno on-line de la operacion temprana de los buses para la siguiente parada
y se optimiza el tiempo de holding. También se desarrolla un modelo basado en maquina de
soporte de vectores ( Vector support machine, VSM) para la prediccion de tiempos de salida
de buses desde la siguiente parada.

En relacion a las estrategias de control station skipping, éstas han sido estudiadas
considerando su aplicacion en forma predefinida (Jordan & Turnquist (1979); Furth (1986)) vy,
de forma mas extensa, como estrategias de control en tiempo real (Lin et al. (1995); Eberlein
(1995); Eberlein et al. (1999); Fu & Liu (2003); Sun & Hickman (2005)). En el altimo caso,
el enfoque consiste en acelerar los buses saltando estaciones (una o méas) para recuperar
su itinerario pre-planificado después de interrupciones o inesperados atrasos, con el fin de
reducir el impacto en el nivel de servicio medido a través de tiempos de espera de usuarios
en paraderos mas el tiempo extra de espera de las estaciones saltadas. En general una accion
de station skipping es definida antes de la partida de los buses del terminal, excepto en el
modelo de Sun & Hickman (2005), que permite tomar acciones de control una vez que el
vehiculo esta en la ruta.

Eberlein (1995) formul6 un modelo integrado, que abarca holding, deadhealing y expressing.
Adicionalmente, Adamski & Turnau (1998) y Adamski (1996) desarrollaron una herramienta
de soporte de decisiones simuladas para despacho dindmico 6ptimo, incluyendo control de
puntualidad (donde se compensan desviaciones desde la planificacion), control de regularidad
(donde se compensan desviaciones desde el headway regular) y control sincronizado basado
en control de retroalimentacion linear cuadratico mientras se consideran las restricciones de
estado del sistema.

En esta tesis se utiliza el modelo presentado en Séez et al. (2009) que desarrolla una propuesta
integrando dos de las estrategias nombradas (holding y station skipping), para resolver un
problema de transporte publico en tiempo real con incerteza en la demanda de pasajeros,

considerando informaciéon online del comportamiento del sistema. El modelo de decision de
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estaciones skipping se realiza de una manera similar a Sun & Hickman (2005), es decir, en
tiempo real, lo cual permite que la estructura propuesta sea mas adaptable y sensible a
atrasos en tiempo real.

El modelo es formulado como un problema de control predictivo hibrido (HPC), en que la
teoria fundamental se ajusta a las condiciones dinamicas tipicas del transporte piblico que
disponen de variables continuas y discretas o cuantizadas. Los modelos predictivos permiten
la estimacion de efectos futuros de las acciones de control en el comportamiento del sistema de
buses y también permiten la inclusién de complejos sistemas de restricciones. Ellos también
tienen la capacidad de optimizar el desempeno del sistema en tiempo real basado en la
eleccion de una apropiada funcion objetivo (Hegyi (2004); Hegyi et al. (2005); Karer et al.
[20072,2007b]). Adn mas, los enfoques predictivos son adecuados para ambientes dindmicos
con alta incerteza en el futuro de los eventos, los cuales pueden hacerse relevantes para el
proceso de toma de decisiones que tiene que ser desarrollado en tiempo real.

Para este problema el controlador predictivo corresponde al despachador de buses, quien
dindmicamente entrega acciones de control 6ptimas al sistema de buses para optimizar el
desempeno de acuerdo a una funciéon objetivo asumida que toma en cuenta la futura evolucion
del sistema de transporte ptblico. En este caso particular, la funcién objetivo dindmica esta
mayormente orientada a minimizar los tiempos totales de viaje de los usuarios (incluyendo
tiempos de espera como también tiempos sobre el vehiculo).

La demanda de pasajeros en tiempo real, la cual es desconocida e incierta, es modelada como
una perturbacion para el esquema predictivo, dado que diferentes patrones de llegadas de
pasajeros podrian afectar significativamente el tiempo estimado de viaje dentro de los buses
para operaciones de transferencia méas largas en los paraderos. Las estrategias de control
permiten incorporar en el diseno el futuro comportamiento del sistema total asociado con la
operacion de los buses, usando un sistema de prediccion para las distorsiones (demanda). La
metodologia para la predicciéon de demanda necesita una buena estimacién de las matrices
origen destino en tiempo real para apropiadamente predecir el nimero futuro de pasajeros

en paraderos, carga de buses y tiempos de transferencia de pasajeros, basados en datos en
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tiempo real como histoéricos.

La funcion objetivo del modelo considerado emplea, entre otras, una componente relacionada
con la regularizacion del headway, basandose en varios autores en la literatura de control
en tiempo real de transporte publico (Welding (1957); Osuna & Newell (1972))que la
han utilizado en el diseno de las estrategias ,ya que esta componente estd estrechamente
relacionada con el objetivo de minimizacién del tiempo total de espera porque éste se
incrementa en forma lineal con la variacion del headway.

A continuacion se presenta el detalle del modelo utilizado.

3.2. Formulacién del problema

El sistema utilizado en el modelo es un corredor circular simple (aunque su implementacion a
sistemas més complejos es posible) de una via con alta demanda de pasajeros con P paraderos
operados por un servicio simple de alta frecuencia consistente en b buses homogéneos, con
una capacidad fija denotada L. Los vehiculos comienzan su recorrido en el terminal definido
como paradero 1 visitando todos los paraderos siguientes (2,3, ..., P) antes de retornar al

mismo paradero terminal (1) donde todos los pasajeros deben descender.

Stop P

Figura 11: Modelo de corredor circular

El sistema propuesto incorpora las siguientes suposiciones:
= Los buses sirven todas las paradas y el adelantamiento no esta permitido.

= Las tasas de llegada de pasajeros a los paraderos estdn definidas basdndose en la

demanda de Transantiago S.A. (segin Capitulo 2).
32



= En el sistema, la llegada de los pasajeros a cada estacion se considera desconocida
y la distribucion de los posibles destinos también. Cada pasajero se identifica por el
paradero de llegada y destino, ademas del instante de arribo al paradero. El impacto de
las formas de distribuciéon de demanda en el algoritmo de control se analiza con mayor

detalle en el capitulo 4.

= La propuesta considera una doble dimensionalidad del modelo dinamico: espacial y
temporal con caracteristicas continuas (posicion de los buses y velocidad) y discretas
(nimero de pasajeros en los buses), por lo que un enfoque de sistema hibrido permite
representar ambos tipos de variables (Bemporad & Morari (1999)). Los eventos,
identificados por k, son producidos por una accion especifica, que en este sistema,
corresponden a las llegadas de un bus a una estaciéon por lo que el paso de discretizacion
es variable. El tiempo continuo se identifica con t, y ¢, corresponde al instante en que
ocurre el evento k. Se define trabajar con las llegadas de los buses a paraderos porque
es el instante en que se pueden aplicar acciones de control al sistema. Considerar que
un evento k estd siempre asociado con la llegada de un bus ¢ especifico a una parada p

especifica.

El diagrama de bloques del sistema de control propuesto en Saez et al. (2009) se presenta en

la Figura 12.
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T

Figura 12: Diagrama de estrategia control predictivo

Para cada bus i de la flota, se definen su posicion, z;(t), en cualquier instante ¢ continuo y
el tiempo que falta para que el bus i alcance la siguiente parada, T;(t), con el objetivo de
chequear el estado de los buses y consecuentemente generar los eventos. Un nuevo evento £ es
generado por el bus ¢ en cualquier parada p cuando x;(t) alcanza la posicion de esta parada
en t = t;. Por consiguiente, el tiempo que falta para que el bus ¢ alcance esta parada es igual
a cero (T;(tgx) = 0).

En la Figura 12 las variables manipuladas corresponden a holding h;(k) y a station skipping
Su;(k) que se asocian a un bus ¢ y a un evento k. h;(k) es el lapso durante el cual el bus i se
retiene en la parada asociada al evento k. Su;(k) es una variable binaria que es igual a uno
si se permiten a los pasajeros abordar al bus ¢ en el paradero asociado al evento k, cero en

otro caso. Analiticamente se definen a continuacion

1 con O(i, k)
Suy(k) = (1)

0 en caso contrario

Donde la condicion O(i, k) es verdadera si a cualquiera de los pasajeros se les permite abordar
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el bus ¢ o si cualquiera de los pasajeros arriba del bus alcanza su destino en el evento k.

hz(k}) = N;T, n; € Z+,T >0 (2)

Esta expresion significa que los periodos de holding son multiplos de un paso fijo 7. Se utiliza
esta simplificacion para facilitar la formulacion y aplicaciéon de la soluciéon del algoritmo.
Las salidas en tiempo discreto corresponden a la carga de pasajeros L;(k+ 1) y al tiempo de
partida T'd;(k + 1) una vez que el bus parte desde la actual parada, asociado con el bus i que
genero6 el evento k.

I',(k) es el nimero de pasajeros esperando por un bus en el paradero p y se modela como
una perturbacion por medio del estimador de demanda; las variables A;(k), B;(k) y T'(k+1)
son estimadas e incorporadas al modelo dinamico.

Estas variables se definen como:
/L(k) Representa la cantidad de pasajeros que bajan del bus ¢ en el instante k.

Bz(k) Es el nimero esperado de pasajeros que abordarin el bus ¢ durante cierto intervalo.

A

I',(k+ 1): Cantidad de pasajeros estimada que se encuentra esperando después de ¢, en el

paradero p cuando pasa el bus 7 asociado al evento k.

A continuacién se presenta el modelo de estrategia de control para el problema presentado.

3.3. Estrategia de control

El modelo predictivo describe el comportamiento dindmico de las principales variables
indicadas anteriormente, como funcién de las acciones de control.

Primero, la posicion esperada de un bus en el instante ¢, #;(t), es descrita como una funcion
de la velocidad instantanea del bus v;(t) que depende en el tiempo continuo y de las acciones
de control aplicadas. Se comienza calculando la posicién del bus i en el tiempo continuo ¢

como sigue:
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t

2i(t) = zi(ty) + / 0;(0)dO (3)

123
donde t;, es el instante continuo en el cual el evento k es generado y x;(tx) la posicion del bus
1 en el instante t;. La velocidad instantdnea se modela asumiendo una velocidad constante
vp cuando el vehiculo se encuentra en movimiento y cero en otro caso, lo cual implica que el
proceso de aceleracion y desaceleracion es ignorado. La Figura 13 muestra la funcion velocidad
del bus ¢ mientras viaja desde la estacion que alcanza en el instante £ hasta que el bus arriba
a la siguiente parada (que es asociado con el instante futuro k + d). Notar que d corresponde
a los instantes de tiempo generados por otros buses de la ruta llegando a diferentes paradas,
producidos mientras el bus ¢ viajaba entre la actual parada y la siguiente. En la Figura
13, Trz(k:) es el tiempo estimado, asociado con la transferencia de pasajeros (méaximo entre
subida y bajada) y Tvl(k:) es el tiempo estimado de viaje entre las dos estaciones consecutivas.
Como se ha indicado anteriormente, el controlador decide el tiempo de holding en la estaciéon
p denominado h;(k). Claramente, cuando un bus se encuentra en la parada la velocidad es
igual a cero, mientras el bus se encuentra transfiriendo pasajeros también y ademéas durante
el periodo de holding, lo cual significa que la velocidad instantdnea actualmente depende de

esas variables.
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Figura 13: Ejemplo de velocidad de bus entre paradas consecutivas

En este contexto y basado en la Figura 13, una estimacion de la velocidad instantanea puede

ser calculada como:

) 0 by <t <ty +Tri(k) + hi(k)
oi(t) = A (4)
Vo tk + T’f‘l(k’) + hl(k’) S t S tk—f—d
Para generar el siguiente evento del modelo dinamico, se requiere el tiempo esperado que le

queda al bus 7 para alcanzar la siguiente parada (medido desde el instante t); éste se puede

calcular como:

Ti(t) = te + Sug(k) - hi(k) + Tri(k) + T (k) —t, ty <t < tega (5)

A continuacion se define y se calcula analiticamente la prediccion de las variables de salida
discretas del modelo dinamico, requerido por la estrategia HPC; L;(k + 1) y T'd;(k + 1).
Primero, se debe definir la carga predicha de pasajeros, ﬁz(k + 1), como el nimero estimado

de pasajeros en el bus ¢ una vez que parte de la estacion, analiticamente:
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— A

. min [L, Li(k) + Su;(k) - Bi(k) — A;(k)]  siel busi generael eventok
Lik+1) = (6)

L;(k) otro caso

Donde L es la capacidad del bus, L;(k) es la carga del bus en el instante k, B;(k) corresponde
al nimero esperado de pasajeros que abordaran el bus ¢ y Al(k‘) representa el nimero estimado
de pasajeros que descienden del bus ¢ en el evento k.

Notar que A;(k) y B;(k) se obtienen a través de analisis estadistico de la recoleccion de datos
desde sensores que deberian ser localizados en los paraderos y buses. En este enfoque, estas
estimaciones se obtienen desde datos que provienen desde dias similares previos (informacion
historica registrada) e informacion dinamica que ocurre el mismo dia (informacion en tiempo
real).

Basado en la informacion historica registrada, es posible estimar Az(k) usando el patron de
destino mas frecuente desde los dias previos sobre el mismo periodo de tiempo; luego, estas
estimaciones se corrigen con la informacién en tiempo real obtenido desde las preferencias
observadas en pasajeros que se encuentran en el sistema. B’Z(k) se calcula en base a la carga
estimada del bus T, (k) en el instante k y la capacidad del bus. I', (k) es estimado considerando
un modelo sobre promedios autoregresivo moévil para el tiempo de llegada de los pasajeros
en las paradas. Por otra parte, el tiempo estimado de transferencia definido anteriormente
puede ser analiticamente calculado como Tr;(k) = Mazx (t - A;(k),ty - Bi(k)) donde t, v t,

son las tasas marginales de subidas y bajada respectivamente.

En adicion, el tiempo de partida del bus ¢ Td,—(k: + 1) puede ser calculado como:

. ti 4+ Su;(k) - hi(k) +Tri(k)  sielbusigenerael evento k

Td;(k) otro caso

La prediccion de la carga del paradero fp(k: + 1), definido como el ntmero de pasajeros

esperando en la estacion p asociado con el bus ¢ que genera el evento k, se puede calcular
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CcOomo:

I'y(k) 4+ 6,(k) — Bi(k)  sielbusigenerael evento k
T,(k+1) = (8)

Lp(k) + 6,(k) otro caso

~

Donde I'y(k) corresponde a la carga del evento anterior en el mismo paradero p, d,(k) es la
cantidad de pasajeros que llega a esta estacion entre el evento anterior k y k + 1, se genera
basandose en analisis estadistico de los datos en los dias similares previos y el mismo dia
(datos historicos y en tiempo real). Los datos historicos consideran la medicion del origen
destino de los pasajeros de cada paradero durante un periodo de tiempo (ejemplo, 2 semanas
previas). Los datos en tiempo real se utilizan para corregir la estimacion obtenida usando
datos historicos. El detalle de este algoritmo de prediccion se presenta en la seccion 3.6. Las
variables relacionadas con la demanda A;(k), B;(k), I,(k + 1) son de gran relevancia para el
sistema ya que dimensionan los requisitos que se deben satisfacer, pero al mismo tiempo son
de dificil estimacion y predicciéon, por no disponer de un patron claro y ser un sistema no
lineal, por lo cual el predictor de la demanda posee una alta importancia dentro del diagrama
de estrategia de control, Figura 12. Para la predicciéon de las variables relacionadas con la
demanda se propone una nueva metodologia basada en redes neuronales, lo que se presenta
en el Capitulo 5.

Utilizando la ecuacion (7) sobre el tiempo de partida, es posible predecir el headway ﬁz(lﬁ- 1)
del bus 7 que genera el evento k, con respecto al bus precedente ¢ — 1 cuando alcanzan la

misma parada, lo cual corresponde al evento k£ + 1 — z;_;. Analiticamente:

donde T'd;(k+1) es asociado con el bus i que genera el evento k, y T'd;_1 (k+1—z_,) representa
el tiempo de partida predicho del bus precedente ¢+ — 1 que genera el evento k — z;_1, en la
misma parada. La variable z;_; representa el ntimero de eventos entre la llegada del bus

precedente ¢ — 1 y el bus 7, ambos alcanzando la misma parada.
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3.4. Restricciones operacionales

El modelo predictivo del sistema de transporte piiblico debe satisfacer algunas restricciones
fisicas y operacionales.

La primera restriccion corresponde a la restriccion de capacidad (ya detallada en la ecuacion
(6)). Esta es una restriccion fisica en el sentido que el bus no puede transportar mas pasajeros
que la capacidad méaxima.

La restriccion de precedencia y la consistencia de la demanda, ambas son relevantes, porque
cada pasajero tiene un origen y destino especifico. La restriccion de precedencia evita que
pasajeros puedan bajarse antes de que ellos tomen el bus. En relaciéon a la demanda, se asume
que no hay nodos de transferencia, y por ende, una vez que los pasajeros se encuentran dentro
del bus, se bajaran desde el mismo bus en su destino. También una vez que el pasajero arriba
a su destino, siempre se baja del bus ahi.

Considerando la operacion de los buses, el modelo restringe a los buses a parar en un paradero
si cualquier pasajero lo requiere, es decir, si ese paradero es el destino de algtin pasajero,
inclusive si el modelo recomienda aplicar la estrategia de control station skipping, de forma
similar como se aplica en Sun & Hickman (2005). Esta restriccion se aprecia que trabaja
mejor que incluir alguna penalizacion en la funcidén objetivo, en cuyo caso, algin pasajero
podria terminar bajandose en una estacion diferente a la de su destino, lo cual no es deseable.
Por otro lado, si el modelo recomienda aplicar la estrategia de control holding en cierto
paradero, lo cual no es fisicamente apropiado como operacion, se tiene que el bus sblo parara
en la parada durante el lapso requerido para la transferencia normal de pasajeros, es decir,
considera tiempo de holding cero.

En relaciéon a las acciones de control, tanto holding como skipping pueden ser aplicadas en
todas las paradas.

Cada bus es identificado por una etiqueta tnica. De todas formas, el modelo permite
actualizar los indices cuando un bus llega a la siguiente parada, ordenados de tal forma

que el bus ¢ — 1 siempre precede al bus <.
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3.5. Funcién objetivo

El paso siguiente es definir en forma apropiada la funcién objetivo, para poder tomar
decisiones en tiempo real y optimizar la dindmica del sistema.
= Funcién para minimizar los tiempos de espera de los pasajeros

Np

Ji = 2[91 Hi(k+1) - Tp(k + D] liciteri—1) (9)

=1

Donde H (k+1) corresponde al tiempo que transcurre entre la salida de un bus de un paradero
en un instante futuro k + [ y la salida de su predecesor. 6; es el factor de ponderacién para
sintonizar y ajustar la importancia que se le quiera dar al término.

Este término considera la minimizaciéon del tiempo de espera dentro de un horizonte de

prediccion Np para cada bus ¢ que genere un evento en k + [.

= Funcién para ajustar la regulacion al headway de referencia

Jo = 2[92 C(Hi(k+1) = H)?) izt (10)

Este término esta asociado a la regularizacion de intervalos, minimizando la diferencia entre
intervalos en torno a un intervalo 6ptimo, donde H (k+I1) corresponde al tiempo que transcurre
entre la salida de un bus en un instante futuro k+1[ y la salida de su predecesor, H corresponde
al intervalo de diseno que satisface la demanda de la red durante cierto periodo. Normalmente,
el diseno del headway esta relacionado con el diseno de la frecuencia que depende directamente
de la carga de los segmentos y puede ser determinado como el minimo requerido para movilizar
los pasajeros del segmento més cargado a través de la ruta. En sistemas maés sofisticados, el
disenio de la frecuencia es calculada para minimizar la funcién objetivo estéatica que involucra
los costos del operador como del usuario, en cuyo caso, la frecuencia 6ptima deberia ser mayor
que la frecuencia minima que es capaz de movilizar todos los pasajeros en un nivel agregado.
0y es el factor de ponderacion para sintonizar y ajustar la importancia que se le quiera dar
al término. Esta componente es importante porque permite disminuir la variabilidad de la

regulacion de intervalos, acercandolos a un valor de referencia de diseno.

= Funcién de minimizaciéon asociado al holding
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Np

Jy = 2[93 cLi(k +1) - hi(k + 1= 1)] lizigeri—1) (11)

=1

Considera el tiempo extra de espera de los pasajeros que estan arriba del bus que realiza
holding. 03 es el factor de ponderacion para sintonizar y ajustar la importancia que se le

quiera dar al término.

= Funciéon de minimizacion asociado a station skipping

Np

Jo=> (00 Tyk+ 1) Hipa(k 41+ 2zi1) - (1= Swg(k + 1= D)) imiprimy  (12)

=1

El station skipping agrega un tiempo de espera considerable para la gente que se encuentra
en esa estacion. Si se realiza esta accion de control Su,;(k + [ — 1) toma el valor 1. La accion
debe ser realizada en el instante anterior £ 4+ — 1 y si no se realiza la accion, se anula el
término. 0, es el factor de ponderacidon para sintonizar y ajustar la importancia que se le

quiera dar al término.
Por lo tanto, la funciéon a minimizar es

Min J:J1+J2+J3+J4 (13)
{u(k),...,u(k+Np—1)}

donde wu(k),...,u(k + Np — 1) es la secuencia de acciones de control con u(k +1 — 1) =
T

Su;i(k+1—-1)
hi(k+1-1)

Considerar que el proposito de la funcién objetivo es satisfacer las expectativas de los usuarios

si el bus 7 genera el evento k + 1 — 1.

en relacion a los tiempos de espera y viaje, proposito que se aborda a través de un esquema a
nivel operacional y no un esquema a nivel de optimizacion de inversion o costos de operacion.
Por esto, se asume un tamano de flota fija obtenido desde el diseno de frecuencia necesaria

para satisfacer la demanda de pasajeros, y el beneficio que se busca con la aplicacion de las
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estrategias de control es la calidad de servicio de los pasajeros. Dadas estas consideraciones,
las componentes de costo no se consideran en la funcién objetivo, aunque en otras condiciones,
éstas deberfan convertirse en una componente importante en las decisiones en tiempo real

para no sub-utilizar los recursos asignados al corredor.

3.6. Modelo de prediccién de la demanda

Para poder desarrollar el modelo HPC se requiere de un bloque que permita predecir las
perturbaciones, en este caso la demanda de pasajeros, y de esa forma poder escoger la mejor
accion de control, seglin coémo se comporte el sistema en el futuro.

Los datos asociados a los pasajeros que se predeciran se caracterizan por el paradero de origen
y el paradero de destino, ademas del instante de llegada al paradero de origen. Estos datos
permiten obtener una matriz origen destino representativa de la demanda para cada periodo
de modelacion.

El modelo presentado en Séez (2007), conocido como modelo de prediccion heuristico basado
en promedio, consiste en predecir los instantes de llegada de los siguientes pasajeros a partir
de un tiempo t; de forma recursiva para obtener el arribo de todos los pasajeros dentro del
intervalo de andlisis comprendido entre dos eventos consecutivos de llegada de buses a un
mismo paradero A,p(k) Para lograr lo anterior, se asume que se cuenta con informaciéon de
dias pasados y en tiempo real de la cantidad de usuarios que arriban al paradero y el destino
de cada uno.

La estimaciéon se realiza con una predicciéon simplificada en ventanas moviles: la hora de
llegada de una persona a un paradero se realiza mediante promedios ponderados; mientras
el destino de esta persona corresponde al destino més frecuente de la ventana generada, el
algoritmo se detalla en los anexos.

Se debe aclarar que el algoritmo de control no necesita especificamente los instantes de llegada
de los pasajeros, sino solamente la cantidad de pasajeros que llegaron entre dos eventos,
necesidad que es abordada en el modelo de prediccion heuristico basado en promedio a través

de la prediccion especifica de instantes de llegada de pasajeros a paraderos.
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Este modelo de predicciéon posee una alta precision si la demanda tiene tasas de llegada mas
0 menos constantes, ya que como esta basado en promedios por lo que tiende a replicarlas,
pero si se tienen modelos con distribuciones aleatorias, el resultado es menos exacto. Por esto

se propone un nuevo algoritmo de prediccion basado en redes neuronales (capitulo 5).

3.7. Meétodo de solucién del controlador predictivo hibrido basado

en estrategia de todos los paraderos

Una forma para resolver la funcion objetivo de optimizacion es hacerlo a través de numeracion
explicita de todas las soluciones. Este es el enfoque mas simple y directo, ya que considera
analizar todas las opciones existentes.

Comienza tomando en cuenta el sistema actual real con las posibles acciones para el siguiente
evento y va simulando pasos hacia futuro partiendo de todas las posibles alternativas, lo que
genera un arbol con las acciones de control factibles. No siempre es posible aplicar todas las
acciones de control disenadas en una parada ya que, por ejemplo, en el paradero donde se
genera el evento k algin pasajero del bus ¢ puede desear bajarse por lo que no se podria
realizar skipping.

El controlador predictivo va considerando cada una de estas acciones, lo cual se hace
sucesivamente hasta los Np pasos futuros del controlador. Esto implica que se tendran que
analizar, en el caso més completo, [acciones control|NP.

La ventaja de este sistema es que entrega en forma precisa la mejor acciéon de control para
el siguiente evento que tiene el mejor comportamiento a Np pasos futuros, pero tiene ciertas

desventajas que se indican a continuacion:

= Tiempo de calculo extenso: si se desea mejorar la accidon de control escogida, es necesario
tener la mayor cantidad de pasos futuros Np ya que esto permite observar de mejor
forma las consecuencias de las decisiones tomadas en el instante actual, pero eso implica
aumentar en forma considerable las opciones a analizar (aumenta en forma geométrica)

y por ende, el tiempo de calculo.
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= En relacion a lo anterior, en sistemas con una cantidad considerable de paraderos y
buses, se necesita tener un nimero importante de pasos futuros Np. porque si la red es
de gran tamano, lo que sucede en un paradero no tiene un impacto considerable en el
corto plazo en los otros paraderos mas alejados, entonces, si Np es pequeno comparado
con la cantidad de buses y paraderos, los eventos predichos se distribuyen en forma maés
o menos homogénea en los diferentes paraderos de la red, por lo que no se logra visualizar
el impacto local hacia futuro de la accién analizada. Esto se puede enfrentar de dos
formas, una es aumentando considerablemente Np (pero se tiene como consecuencia la

primera desventaja) o lo otro es generando una prediccion local de eventos.

En la secciéon 3.8 se presenta un nuevo método de soluciéon que considera una prediccion local

de eventos para poder enfrentar las desventajas del método recién evaluado.

3.8. Meétodo de solucién del controlador predictivo hibrido basado

en estrategia de seleccién de paraderos

Este algoritmo de solucion tiene su origen en la mejora de una de las desventajas del método
de solucion basado en estrategia de todos los paraderos mencionado anteriormente. Si el
objetivo es evaluar el enfoque en un sistema de transito realista, con muchos buses y paradas,
la probabilidad de que el préoximo evento futuro suceda cerca de una parada especifica es
baja (ejemplo, el paradero donde el evento actual ocurre); entonces si se predicen n pasos
hacia adelante, los futuros eventos que realmente afecten a la actual decisién seran muy
pocos, reduciendo el poder predictivo del enfoque. La premisa es que los eventos analizados
en el futuro se distribuiran a través de todo el sistema, lo que no permite enfocarse en el
analisis del impacto real de la decisiéon actual de la parada dada. Este problema se podria
evitar incrementando los pasos futuros n considerablemente, para asegurar que se tiene una
cantidad suficiente de eventos que realmente se afectan por la decisiéon que se debe tomar, lo
cual se presentd en la seccion 3.7, de todas formas, este enfoque no es computacionalmente
factible para implementaciones reales.

Para evitar este problema, se propone implementar una estrategia que permita un anélisis
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local del impacto de las acciones de control para poder compararlas, evitando una detallada
figura de las acciones que ocurren lejos del paradero donde se debe tomar la decision. De
esta forma el controlador solo debe predecir los eventos que suceden en una vecindad P* del
paradero, donde el evento actual ocurre. Como consecuencia, se disocian los pasos futuros
del controlador de los pasos futuros del simulador. Luego, entre la ocurrencia de dos eventos
dentro de la vecindad P*, varios otros eventos pueden ocurrir fuera de los limites, lo cuales no
son realmente significantes en la seleccion de la mejor accion a aplicar. El estado de los buses
fuera de la vecindad P* se aproxima evitando que los buses se detengan en los paraderos,
por lo que se debe tener en cuenta que mientras mas pequena es la vecindad P* mayor es el
error de la posiciéon de los buses fuera de ésta. Por eso se debe equilibrar adecuadamente la
cantidad de pasos futuros a predecir y el tamano de P*.

Para implementar este método, solamente se debe realizar una modificaciéon en el

condicionamiento del skipping. Recordando la ecuacion (1):

1 if 00, k)
Su;(k) = (14)

0 otherwise
La modificacion va en la condicion ©(i, k) que originalmente es verdadera si a cualquiera de
los pasajeros se les permite abordar el bus ¢ o si cualquiera de los pasajeros en el bus alcanza
su destino en el evento k. A las restricciones anteriores se le superpone la condicion de que

el paradero p(k) donde se genera el evento esté dentro de P* para que O(i, k) sea verdadero.

3.9. Analisis de sensibilidad de métodos de solucién

Los dos métodos de solucion: método de solucion del controlador predictivo hibrido basado en
estrategia de todos los paraderos (T parad), seccion 3.7y método de solucion del controlador
predictivo hibrido basado en estrategia de seleccion de paraderos (S parad), seccion 3.8,
tienen varios parametros que son posibles de ajustar para obtener mejores resultados de
prediccion, por lo que se realiza un anélisis de sensibilidad para observar el comportamiento

de los predictores al modificar sus parametros.
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Este analisis se debe desarrollar basado en ciertos indicadores que permitan reflejar el buen

o mal comportamiento del controlador segin el objetivo de éste, por esto se escogen los

siguientes indicadores:

Diferencia de tiempo de espera de pasajeros con respecto al lazo abierto: se ve la mejora

o empeoramiento de la espera por pasajero hasta antes de abordar el bus.

Referencia headway promedio: se busca analizar el comportamiento de la regulacion y

coOmo los cambios de parametros pueden influenciar en la diferencia que se tiene segin

lo esperado.

Tiempo total de holding: se analiza este parametro para tener en cuenta las

consecuencias no deseables de mejorar la regulacion y el tiempo de espera. Se considera

el tiempo total de holding aplicado a los pasajeros dentro del intervalo de analisis.

Tiempo total skipping: se analiza este pardmetro para tener en cuenta las consecuencias

no deseables de mejorar la regulacion y el tiempo de espera. Se considera el tiempo total

de skipping aplicado a los pasajeros dentro del intervalo de analisis.

Valor funcion objetivo: Todas las componentes anteriores se ponderan y se agrupan en

un solo indicador (ecuaciones 9, 10, 11, 12 y 13), que es la funcion objetivo que se busca

minimizar.

Entonces considerando los anteriores indicadores se realizan los siguientes andlisis de

sensibilidad:

. Estudio de tamano de selecciéon de paraderos.

Analisis de pasos futuros equivalentes.

Analisis de headway de referencia.

Analisis de 0 peso de tiempo de espera, 0y headway, 05 holding y 04 skipping en funcién

objetivo.
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Estos analisis se realizan sin predictor de demanda, para obtener los mejores resultados a los
cuales pueden llegar los controladores.

Los primeros tres analisis estan enfocados a observar el comportamiento de los controladores
bajo cambios en el diseno del controlador en si. Finalmente el cuarto anélisis se enfoca a los

pesos 6 dentro de la funciéon objetivo.

3.9.1. Analisis de tamano de seleccién de paraderos P*

Este analisis se enfoca a observar el impacto de un cambio en el tamano de la vecindad de
paraderos P* dentro del método de solucién del controlador predictivo hibrido basado en
seleccion de paraderos.

Se fijan los pesos y variables de ajuste de la funcion objetivo de la siguiente forma:

01: 1 (Peso tiempo de espera de pasajeros, asociado a ecuacion (9))

65: 10 (Peso headway, asociado a ecuacion (10))

f5:1 (Peso holding, asociado a ecuacion (11))

04: 10 (Peso skipping, asociado a ecuacion (12))

» N,:3 (horizonte de prediccién dentro de vecindad P*)

H: 4.5 minutos (intervalo de disefio que satisface la demanda de la red durante cierto

periodo)

La cantidad de paraderos se varia dentro del intervalo [1 : 1 : 19]. En la Figura 14 se presentan
los indicadores para analizar el comportamiento de las estrategias T parad y S parad. Al
observar el indicador asociado al tiempo de espera (Figura 14.a), en todos los casos se obtiene
un mejor resultado con S parad, ademas si se aumenta el tamano de la seleccién de paraderos
disminuye la mejora en este indicador. En el caso del indicador asociado al error de regulacion
(Figura 14.b), se tienden a obtener mejores resultados con una pequena cantidad de paraderos,
ademés en casi todas las situaciones se obtiene un mejor resultado con S parad que con

T parad. En relacion a los indicadores de las acciones de control (Figura 14.c y 14.d), los
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tiempos de holding y skipping tienden a disminuir con el aumento de la cantidad del tamano
de la seleccion de paraderos. Finalmente al observar el valor de la funciéon objetivo (Figura

14.d), no se obtiene una tendencia clara de S parad.

Tiempo espera total pasajeros Variacién regulacién

1a5%
3 B 7 9 n 13 15 7 19
% . Vel
\‘\-\ 15.0%
%
o~ \/ s5%
6%
—~
% 160%
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10% /- 8- parad 165% -5 parad
2% \\ /\r—/.\.\
17.0%
1% _—
N -+
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~
8% - 180% -
Cantidad paraderos Cantidad paraderos

Tiempo de holding total Tiempo de skipping total
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a00 ~g—
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41500
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1 B s ; s u 5 1 v 1
Cantidad paraderos
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Figura 14: Variacion tiempo de espera (a), Regulacion promedio (b), Tiempo holding total
(¢), Tiempo de skipping total (d) y Valor de la funcién objetivo (e).

De este analisis se concluye que solamente modificar la cantidad de paraderos no entrega
la informacién total de como se comporta el nuevo algoritmo S parad en comparacion a
aumentar o disminuir la cantidad de paraderos, eso si se observa que el caso S parad tiende

a comportarse como el algoritmo T parad a medida que se incrementa el tamano de la

vecindad de paraderos P*.
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3.9.2. Analisis de pasos futuros equivalentes

Se propone sensibilizar el par de variables [P*, Np/ (vecindad de paraderos, horizonte de
prediccion dentro de vecindad ) para visualizar como se comportan los algoritmos frente a
un aumento de pasos futuros de prediccion; para el caso de S parad, se calcula cuantos son
los pasos equivalentes que se tendrian que predecir en el sistema completo y se utiliza como
referencia para compararlo con T parad.

Se fijan los otros parametros de la siguiente forma:

61: 1 (Peso tiempo de espera, asociado a ecuacion (9))

0: 10 (Peso headway, asociado a ecuacion (10))

65:0.1 (Peso holding, asociado a ecuaciéon (11))

04: 5 (Peso skipping, asociado a ecuacion (12))

= H: 4.5 minutos (intervalo de disefio que satisface la demanda de la red durante cierto

periodo)

La vecindad de paraderos P* esta en el conjunto [1,3,5,7,9,17] y los pasos futuros Np
dentro de la vecindad varian entre 2 y 5. El algoritmo 7' parad se aplica directamente para
Np =12,3,4,5] y coincide con los pasos futuros equivalentes del controlador. Los resultados

se presentan en la Figura 15.
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Figura 15: Variacion tiempo de espera (a), Regulacion promedio (b), Tiempo holding total
(c), Tiempo de skipping total (d) y Valor de la funcién objetivo (e).

Al observar el indicador de tiempo de espera (Figura (15.a)) este tiende a disminuir con
aumento de Np, con el algoritmo S parad se logran mejoras mucho mas significativas que
con T _parad. En el caso del indicador de error de regulacion (Figura (15.b)), tiende a mejorar
con el aumento de Np en S parad, en el caso de T parad se mantiene constante. En relacion
a las acciones de control, El tiempo de holding (Figura (15.c)) de ambos algoritmos tiende a
aumentar con el aumento de pasos hacia futuro, eso si, S parad de forma oscilante; el tiempo
de skipping (Figura (15.d)) también tiende a aumentar para ambos algoritmos pero no tan
marcadamente y su oscilacion es en torno a una referencia.

Finalmente al observar el valor de la funcion objetivo (Figura (15.€)), para el caso T parad

disminuye con el aumento de pasos hacia futuro, en cambio S parad tiende a aumentar
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levemente y de forma oscilante.
Este anélisis valida el uso de el algoritmo de control S parad porque mantiene dentro de un
mismo rango la funciéon objetivo pero tiende mejorar en el Ambito de los tiempos de espera

y regulacion.

3.9.3. Analisis de headway de referencia

A continuacion se varia el headway de referencia H, para observar como la componente de
la funcion objetivo asociada a la regulacion del headway(ecuacion ((10))) impacta en los
resultados.

Se fijan los otros parametros de la siguiente forma:

61: 1 (Peso tiempo de espera, asociado a ecuacion (9))

6: 10 (Peso headway, asociado a ecuacion (10))

65:0.1 (Peso holding, asociado a ecuaciéon (11))

04: 5 (Peso skipping, asociado a ecuacion (12))

» N,:3 (horizonte de prediccién dentro de vecindad P*)
» P*: 3 (vecindad de seleccion de paraderos)

El headway de referencia de disenio se definio en 4.5 [min] y sobre ese valor se hacen cambios

porcentuales (Tabla 7) para analizar su impacto en el sistema.

‘ porcentaje ‘ Headway ‘

200 % 9.01
175 % 7.88
125 % 2.63
121 % 0.45
100 % 4.5
50 % 2.25
25 % 1.13
0% 0

Tabla 7: Headways de referencia analizados
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En la Figura (16) se presentan los resultados a analizar.

Tiempo espera total pasajeros
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Figura 16: Variacion tiempo de espera (a) y valor funcion objetivo (b)

El valor de la funciéon objetivo se presenta sin la componente de la regulaciéon ya que su
valor se modifica segin la variable analizada, por lo que si se incorpora los resultados no son
comparables.

Para T parad no se observa un impacto en el comportamiento tanto en tiempo de espera
como en el valor de la funciéon objetivo, en cambio para S _parad se observa una tendencia a

tener mejores resultados disminuyendo el valor de H.

3.9.4. Analisis de headway de referencia segiin la flota 6ptima

De la conclusion del analisis anterior se define realizar la misma sensibilizacion de headway,
pero con flotas distintas ya que eso permite observar si el comportamiento se mantiene

a pesar de haber cambiado el headway del sistema. Se aplica para una flota de 10 y 12
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buses, considerando que el andlisis previo fue sobre 11 buses. Se mantienen todos los otros
parametros.

Tiempo espera total pasajeros Tiempo espera total pasajeros

~B—s_parad % 85 _parad

Headway referencia Headway referencia

Valor funcién objetivo total sin regulacién Valor funcién objetivo total sin regulacién
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// 30000
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o as parad a5 paad
) h 15,000
19000
10000
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10 20 30 a0 so 50 70 50 10 20 30 40 so 50 70 50
Headway referencia Headway referencia

Figura 17: Variacion tiempo de espera (a) y valor de funcion objetivo (¢) para flota dptima
10; y Variacion tiempo de espera (b) y valor de funcion objetivo (d) para flota 6ptima 12.

Como se puede observar en la Figura ((17)), mientras menor es el headway de referencia H,
menor es el tiempo de espera y menor es el valor de la funcién objetivo, lo cual confirma
la conclusién del analisis anterior de que tener una referencia pequena significa un mejor
comportamiento en el controlador.

En relacion a la funcion objetivo, si se fija H = 0, la componente J, = NZP[QQ (Hi(k 4 1) —
H)?] |izik1-1) (ecuacion 10), queda dependiendo solamente de H? y no dl(im polinomio, por

ende, esta simplificacion no cambia el impacto de las variables en si, sino que se despejan,

dejando los pesos # ponderando solamente una potencia de H ala vez.

3.9.5. Analisis de variaciéon de pesos 6 en funcién objetivo

A continuacion se presenta el analisis de los diferentes pesos de la funcion objetivo (0, 6.,

05, 0,) presentados en la seccion 3.5.
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3.9.5.1 Analisis peso del tiempo de espera
Se analiza el impacto del peso de la componente del tiempo de espera en la funcién objetivo

0. Se fijan los otros parametros de la siguiente forma:
» 0y: 10 (Peso headway, asociado a ecuacion (10))
» 03: 0.1 (Peso holding, asociado a ecuacion (11))
» 04: 5 (Peso skipping, asociado a ecuacion (12))
= N,: 3 (horizonte de prediccion dentro de vecindad P*)
» P*: 3 (vecindad de seleccion de paraderos)

= H: 0 minutos (intervalo de disefio que satisface la demanda de la red durante cierto

periodo)

Para el peso de tiempo de espera se toman los valores de la Tabla 8. Estos pesos buscan

modificar el impacto relativo de la componente de tiempo de espera en la funciéon objetivo.

] Peso tiempo espera \ Peso tiempo espera \ Peso tiempo espera ‘

0 0,039 0,178
0,0048 0,0517 0,35
0,011 0,065 1
0,023 0,083

Tabla 8: Pesos de analisis de tiempo de espera

Los resultados se presentan en la Figura 18.
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Figura 18: Variacion tiempo de espera (a), Regulacion promedio(b), Tiempo holding total(c),
Tiempo de skipping total(d) y Valor de la funciéon objetivo (e).

Al observar el tiempo de espera de pasajeros, para T parad se mantiene mas o menos
constante, en cambio S parad tiende a disminuir suavemente. En el caso del valor de
regulaciéon para ambos controladores, a pesar de observar tendencias visibles son de rango
pequenio (inferior a 0.01 min.) por lo que se puede indicar que se mantiene sin cambios
significativos. En el caso de las acciones de control, el tiempo de holding total se mantiene
mas o menos constante hasta 0,065 desde donde aumenta en forma progresiva para S _parad
y comienza a disminuir para T parad. El tiempo de skipping total se tiende a mantener bien
constante hasta 0,065 y de ahi empieza a crecer progresivamente para ambos controladores.
Finalmente el valor de la funcion objetivo sin tiempo de espera se mantiene constante hasta

0.065 y de ahi empieza a crecer progresivamente para ambos controladores.
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Como es de esperar un aumento del peso del tiempo de espera tiende a generar menores
valores de tiempo de espera, pero como consecuencia se tiene un aumento de la componente
de skipping y que finalmente radica en que la funcidon objetivo, para pesos muy fuertes

aplicados al tiempo de espera, tiende a empeorar.

3.9.5.2 Analisis de peso de headway
Se analiza el impacto del peso de la componente de headway (03) en la funcion objetivo.

Se fijan los otros parametros de la siguiente forma:

01: 1 (Peso tiempo de espera, asociado a ecuacion (9))

05:0.1 (Peso holding, asociado a ecuacion (11))

04: 5 (Peso skipping, asociado a ecuacion (12))
» N,:3 (horizonte de prediccién dentro de vecindad P*)
» P*: 3 (vecindad de selecciéon de paraderos)

H: 0 minutos (intervalo de disefio que satisface la demanda de la red durante cierto

periodo)

Para el peso de headway 6, se toman los siguientes valores: [0,2,5,10, 15, 20, 30,40, 80, 160].

Los resultados se presentan en la figura 19.
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Figura 19: Variacion tiempo de espera (a), Regulacion promedio(h), Tiempo holding total(c),
Tiempo de skipping total(d) y Valor de la funcion objetivo (e).

Lo primero que se observa es la insensibilidad de T parad frente a cambios del peso de
headway 6-, esto se debe a la forma en que se define la funcién objetivo original, ya que
con pocos pasos no se logra interiorizar un cambio en la componente headway. Se requeririan

varios pasos hacia futuro para que mas de un bus llegase a un paradero y con eso se lograse

~

H.

En relacion a S parad, el tiempo de espera total de pasajeros se comporta mas o menos
constante con un valor de 65 inferior que 20, de ahi sube considerablemente.

Sobre el indicador de regulacion, primero se debe aclarar que desde ahora no se presenta el
porcentaje de variacion con respecto a la referencia, sino que se presenta el valor absoluto ya

que el headway de referencia es el valor cero. En este anélisis particular la regulacion tiene
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una tendencia a disminuir con el aumento del peso de headway, lo cual es esperable. En el
caso de las acciones de control, la componente holding tiene dos niveles de referencia, hasta
un valor de 10 alrededor de 20.000, de ahi sube alrededor de 25.000. La componente skipping
se tiende a mantener bien constante excepto para pesos grandes de headway donde aumenta
considerablemente. Finalmente el valor de la funcion objetivo sin headway se mantiene bien
constante, eso si aumenta levemente con aumento de peso desde valor 30 en adelante.

Este analisis permite concluir que realizar estrategias de control fuertemente basado en
regulacién de frecuencia no parece ser lo méas idoneo, ya que mientras mayor es el peso
que se le asigna a esta componente, peores resultados se tienen en la funciéon objetivo y el

tiempo de espera aumenta.

3.9.5.3 Analisis de peso de holding
Se analiza el impacto del peso de la componente de holding en la funcién objetivo 63. Se

fijan los otros parametros de la siguiente forma:
= 61: 0.35 (Peso tiempo de espera, asociado a ecuacion (9))
» 0y: 10 (Peso headway, asociado a ecuacion (10))
» 04: 5 (Peso skipping, asociado a ecuacion (12))
» N,:3 (horizonte de prediccion dentro de vecindad P*)
» P*: 3 (vecindad de seleccion de paraderos)

= H: 0 minutos (intervalo de disefio que satisface la demanda de la red durante cierto

periodo)

Para el peso de holding se toman los valores de la tabla (9).

’ Peso holding ‘ Peso holding ‘ Peso holding ‘

0,01 0,5 1,3
0,05 0.7 15
0,1 1 2

Tabla 9: Pesos de anélisis de componente holding
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Los resultados se presentan en la Figura (20).
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Figura 20: Variacion tiempo de espera (a), Regulacion promedio(b), Tiempo holding total(c),
Tiempo de skipping total(d) y Valor de la funcion objetivo (e).

Al observar el tiempo de espera total de pasajeros, para T parad se mantiene constante
solamente con una pequena disminucion para el valor de holding mas bajo, en cambio S parad
tiende a aumentar con el aumento del valor de 3. En el caso del valor de regulacion T parad,
no tiene cambios, en cambio S parad tiende a disminuir fuertemente al inicio para después
estabilizarse. En el caso de las acciones de control, la componente holding para ambos casos
tiende a disminuir, pero de forma mas marcada para S parad, para valores mayores de 63
se estabiliza para ambos casos. La componente skipping se tiende a mantener bien constante
para T parad en cambio para S parad se tiene un comportamiento oscilante. Finalmente el

valor de la funciéon objetivo sin componente de holding se mantiene constante para 1T parad,
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en cambio para S parad se tiene un comportamiento oscilante.

Para S_parad, el ir modificando el peso 63 en la funciéon objetivo tiene como consecuencia
que se utilice la otra acciéon de control para compensar estos cambios de peso relativo, por
eso se obtiene un comportamiento oscilante en el caso del valor de skipping, ya que refleja
la interrelacion y complementariedad de ambas acciones de control. De la misma forma el
empeorar significamente una acciéon de control implica que se tiene menos disponible para

los ajustes, lo que redunda en un aumento del tiempo de espera.

3.9.5.4 Analisis de peso de skipping
Se analiza el impacto del peso de la componente de skipping en la funcién objetivo 4. Se

fijan los otros parametros de la siguiente forma:

601:0.35 (Peso tiempo de espera, asociado a ecuacion (9))

65: 10 (Peso headway, asociado a ecuacion (10))

05:0.7 (Peso holding, asociado a ecuacion (11))
» N,:3 (horizonte de prediccién dentro de vecindad P*)
» P*: 3 (vecindad de seleccion de paraderos)

= H: 0 minutos (intervalo de disefio que satisface la demanda de la red durante cierto

periodo)

Para el peso de skipping se toman los valores de la tabla (10).

\ Peso tiempo espera \ Peso tiempo espera \ Peso tiempo espera

1 5 15
2 10 20

Tabla 10: Pesos de anélisis de componente skipping

Los resultados se presentan en la Figura (21).
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Figura 21: Variacion tiempo de espera (a), Regulacion promedio(h), Tiempo holding total(c),
Tiempo de skipping total(d) y Valor de la funcion objetivo (e).

Al observar el tiempo de espera total de pasajeros, para ambos controladores se tiene un
incremento si aumenta el peso 6, , pero con S parad con un valor inferior siempre. En el
caso de la regulacion para ambos casos se tiene una disminuciéon leve mientras aumenta el
valor de 6,.

En el caso de las acciones de control, el tiempo de holding total para ambos casos presenta un
aumento considerable mientras aumenta 64, eso si para valores muy grandes se produce una
disminucién, de todas formas, siempre se tiene un menor valor para S_parad frente T _parad.
La componente de tiempo de skipping total obviamente tiende a disminuir para ambos casos.
Ademas el valor de la funcién objetivo sin componente de skipping tiende a aumentar para

ambas estrategias, pero con valores muy grandes de 6, se tiene una disminuciéon; S parad en
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la mayoria de los valores tiene un valor menor que 7' parad.

Para S_parad, el ir modificando el peso 64 en la funciéon objetivo tiene como consecuencia
que se utilice la otra accidén de control para compensar estos cambios de peso relativo, por eso
se obtiene una curva de holding contraria al comportamiento de la variable skipping, ya que
refleja la interrelacion y complementariedad de ambas acciones de control. De la misma forma
el empeorar significamente una accion de control implica que se tiene menos disponible para
los ajustes, lo que redunda en un aumento del tiempo de espera y un peor valor de funcion
objetivo.

Observando el analisis de 63 y 6, se puede observar que es més simple para el sistema ajustar
pesos no adecuados de las acciones de control a través holding que de skipping, lo que se
puede entender dado que holding se comporta y se disena de manera maés flexible que el
skipping, ademas sus consecuencias son mas localizadas y de impacto no tan potente como

lo es el skipping.

3.10. Discusién

En este capitulo se presenta un nuevo método de soluciéon del controlador predictivo hibrido
basado en estrategia de seleccion de paraderos, que permite trabajar con redes de transporte
de gran tamano, sin incurrir en un crecimiento exponencial de los tiempos de ejecucion. Esto
se logra mediante un cambio de enfoque que busca aplicar el control en forma local. el impacto
de esta nueva metodologia de solucién permite disminuir los tiempos de espera y el tiempo
de regulacion.

Se realiza un andlisis de los pesos de ajuste del controlador, concluyendo que la componente
de headway de referencia H en la funciéon objetivo debe ser minima, pero eso no implica que
el tiempo de headway [:[(k + 1) no sea considerado, sino que aparece en otras componentes
de la funcién objetivo.

Finalmente se debe analizar como este algoritmo de control se comporta frente a cambios
en la demanda, ya que una estrategia que no es lo suficientemente flexible no permite su

implementacion en sistemas reales, por eso se evalta la robustez del algoritmo de control en
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el capitulo 4.
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4. Analisis de robustez de la estrategia de control en
tiempo real con respecto a la demanda

Cuando se dispone controlar una red de transporte, se debe considerar que el comportamiento
de la demanda es variable en el tiempo y no existe un modelo tnico para representarla,
entonces el controlador debe ser flexible para poder ajustarse a estos cambios con el objetivo
de seguir optimizando los indicadores de funcionamiento.

En este capitulo se estudia la robustez de las estrategias de control utilizando diferentes
escenarios, lo que permitira determinar qué caracteristica de la demanda impacta con mayor

fuerza en el comportamiento de la estrategia de control.

4.1. Descripcién de escenarios

La estrategia de control HPC se aplica a un corredor simulado con las siguientes caracteristicas

generales:

Numero de paradas: 30.

Largo del corredor: 10 km.

Tiempo de simulaciéon: 120 minutos.

Velocidad operacion promedio: 26 km /h.

Tiempos de subida y bajada de pasajeros: 2.5 y 1.5 segundos respectivamente.

Cada escenario dispone de 30 réplicas que corresponden a 30 dias distintos.

Con el fin de evaluar y comparar el modelo propuesto bajo diferentes condiciones operaciones,
se prueban dos perfiles de carga: (i) la carga del bus se concentra en el centro del corredor;
(i) la carga del bus se concentra al final del corredor. En ambos escenarios se distinguen
escenarios donde: (i) la capacidad de los buses se alcanza; (ii) la capacidad de los buses

nunca se alcanza; y (iii) escenarios con una alta frecuencia de servicio, es decir, headway
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pequeno; y (iv) escenarios con una frecuencia de servicio media. Entonces, se consideran

ocho escenarios que se presentan en la tabla 11.

. | Capacidad de bus | Headway Carga L. .
Escenario . . Caracteristicas sistema
alcanzada de diseno sistema
) Headway—=140 segundos;
1 Si Corto Centro ] way gun i

capacidad bus=100 pasajeros

Headway—=120 dos;

2 No Corto Centro e% way segu (?S
capacidad bus=100 pasajeros

. . Headway=290 dos;

3 Si Medio Centro ee_l way seun (_)S
capacidad bus=150 pasajeros

. Headway=250 dos;

4 No Medio Centro cacway PEEHRAOs
capacidad bus=150 pasajeros

. . Headway=140 dos;

5 Si Corto Final cactway SegUnCos
capacidad bus=100 pasajeros

. Headway=120 dos;

6 No Corto Final cacvay SegUnCos
capacidad bus=100 pasajeros

. . . Headway=290 dos;

7 Si Medio Final e% way seghin (_)S
capacidad bus=150 pasajeros

. . Headway=250 dos;

8 No Medio Final cacway SeaHnaos
capacidad bus=150 pasajeros

Tabla 11: Descripcion escenarios

La diferencia de los escenarios en relacion al perfil de carga del sistema radica en doénde se
ubican los destinos mas frecuentes dentro de la matriz OD, como se observa en la figura
22. Fl perfil de carga medio significa que el destino de los pasajeros esti concentrado en los
paraderos centrales de la ruta, a su vez el perfil de carga final significa que el destino de los

pasajeros esta concentrado al final de la ruta.
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Histograma Origen-Destino carga medio Histograma Origen-Destino carga final

° usuarios
° usuarios

Origen

Destino Destino

Escenario 1 con carga en el medio \ Escenario 5 con carga al final

Figura 22: Comparacion Matrices OD segtn la forma de la carga

Las diferencias asociadas a la frecuencia de servicio y si se alcanza la capacidad del
bus, se reflejan en variaciones sobre el volumen de pasajeros del escenario, ya que ambas
caracteristicas estan definidas para satisfacer el sistema. Estas diferencias se pueden apreciar

en la figura 23 observando la diferencia de escala.

Histograma Origen-Destino volumen mediano Histograma Origen-Destino volumen pequefio

3 8

g

n° usuarios
n° usuarios

Origen

Destino Destino

’ Escenario 1 con volumen alto \ Escenario 1 con volumen mediano

Figura 23: Comparacion Matrices OD segtin volumen de la carga

A continuacion se presentan los resultados obtenidos de la simulacion.
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4.2. Resultados por simulaciéon

Se minimiza la funcién objetivo de la ecuacion (13) usando dos estrategias. La primera
estrategia es sin control y se utiliza con el proposito de comparacion de caso base y la
segunda estrategia de control es HPC, pero solamente utilizando la estrategia de holding.
Para cada combinaciéon de estrategias y escenarios, se corrieron 30 réplicas que representan
cada una dos horas de operacion. El sistema fue simulado utilizando una adaptacion del
simulador desarrollado por Saez (2007)Saez (2007), usando nimeros aleatorios similares y
las mismas condiciones iniciales, correspondientes a buses sin carga de pasajeros iniciales
y uniformemente espaciados a través del corredor. Se considera un periodio inicial de 15
minutos para todos los escenarios antes de aplicar cualquier estrategia de control.

Para cada corrida se analizan los siguientes indicadores de desempeno: tiempo de espera
promedio por pasajero, incluyendo Wryirst, Weatra, Wiotat ¥ Riotar- Estos indicadores de

funcionamiento se detallan a continuacién:

» Wyirst : Tiempo de espera promedio experimentado por los pasajeros en una parada
hasta el arribo del primer bus, prorrateada entre todos los pasajeros. Como hay un
tiempo minimo de espera dado por la frecuencia que es inevitable (es decir, la mitad
del promedio de tiempo de headway), las tablas 12, 13, 14 y 15 so6lo representa la
diferencia entre el tiempo de espera total hasta la llegada del primer bus y el limite

inferior.

s Werira: Tiempo extra de espera promedio de los pasajeros que no pueden abordar el

primer bus, prorrateado entre todos los pasajeros.Witai: Wiirst mas Wegtra.

Riotar: Wiotar més el tiempo individual de viaje experimentado sobre el bus (incluido el tiempo
de retencion)

Los resultados se presentan en las tablas 12, 13, 14 y 15, tanto para el caso sin control (SC)
como para el caso con Control predictivo hibrido (HPC). Las tablas incluyen el promedio y
la deviacidon estandar de cada indicador, ademéas del beneficio porcentual de la aplicacion de

la estrategia HPC sobre el caso sin control.
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Escenario 1 SC HPC | Beneficio Escenario 2 SC HPC Beneficio
Se alcanza capacidad min min % No se alcanza capacidad | min min %
Carga al centro Carga al centro
Frecuencia =140 seg. Frecuencia =120 seg.
100 pas/bus 100 pas/bus
Wiirst 0.65 0.24 62.81 Wrirst 0.31 0.04 88.28
(Dst) (0,06) | (0,05) (Dst) (0,04) | (0,02)
Weatra 0,09 0,06 33.33 Westra 0,00 0,00 -
(Dst) (0,04) | (0,03) (Dst) (0,00) | (0,00)
Wiotal 0.74 0.30 59.24 Wiotal 0.31 0.04 88.28
(Dst) (0,07) | (0,07) (Dst) (0,04) | (0,02)
Riotal 10.01 9.70 3.10 Riotal 8.73 8.60 1.49
(Dst) (0,17) | (0.15) (Dst) (0,10) | (0,91)

Tabla 12: Indices de desempefio para escenarios 1y 2

Escenario 3 SC HPC | Beneficio Escenario 4 SC HPC | Beneficio
Se alcanza capacidad % No se alcanza capacidad %
Carga al centro Carga al centro
Frecuencia =290 seg. Frecuencia =250 seg.
150 pas/bus 150 pas/bus
Wiirst 0.90 0.34 62.24 Wiirst 0.41 0.10 75.92
(Dst) (0,40) | (0,02) (Dst) (0,29) | (0.13)
Weztra 0,11 0,11 0.00 Westra 0,00 0,00 -
(Dst) (0,14) | (0,00) (Dst) (0,00) | (0,00)
Wiotal 1.01 0.45 55.46 Wiotal 0.29 0.10 75.92
(Dst) (0.54) | (0,02) (Dst) (0,29) | (0.08)
Riotal 10.88 10.46 3.86 Riotal 9.21 9.00 2.28
(Dst) (0,61) | (0,10) (Dst) (0,36) | (0.15)

Tabla 13: Indices de desempefio para escenarios 3 y 4

Escenario 5 SC HPC | Beneficio Escenario 6 SC HPC | Beneficio
Se alcanza capacidad % No se alcanza capacidad %
Carga al final Carga al final
Frecuencia =140 seg. Frecuencia =120 seg.
100 pas/bus 100 pas/bus
Wtirst 0.58 0.14 75.93 Wirst 0.37 0.08 78.43
(Dst) (0,06) | (0.07) (Dst) (0,06) | (0.05)
Weatra 0,11 0,04 63.64 Westra 0,00 0,00 -
(Dst) (0,05) | (0,02) (Dst) (0,00) | (0,00)
Wiotal 0.69 0.18 73.97 Wiotal 0.37 0.08 78.43
(Dst) (0,09) | (0.03) (Dst) (0,06) | (0.04)
Riotal 10.48 | 10.13 3.34 Riotal 9.41 9.14 2.87
(Dst) (0,20) | (0.09) (Dst) (0,16) | (0.12)

Tabla 14: Indices de desempefio para escenarios 5y 6
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Escenario 7 SC HPC | Beneficio Escenario 8 SC HPC | Beneficio
Se alcanza capacidad % No se alcanza capacidad %
Cargal al final Cargal al final
Feecuencia=290 seg. Feecuencia =250 seg.
150 pas/bus 150 pas/bus
Wgirst 0.55 0.16 71.50 Wiirst 0.43 0.12 72.59
(Dst) (0,26) | (0.01) (Dst) (0,20) | (0.15)
Westra 0,18 0,11 38.89 Westra 0,00 0,00 -
(Dst) (0,14) | (0.08) (Dst) (0,00) | (0,00)
Wiotal 0.73 0.27 63.41 Wiotal 0.43 0.12 72.59
(Dst) (0,39) | (0.17) (Dst) (0,20) | (0.09)
Riotal 11.48 | 11.31 1.48 Riotal 10.11 | 9.81 2.97
(Dst) (0,43) | (0.29) (Dst) (0,30) | (0.21)

Tabla 15: Indices de desempefio para escenarios 7'y 8

De las tablas 12, 13, 14 y 15 se presentan los andlisis en relacion a cémo se comporta la

estrategia de control segtn las caracteristicas de los escenarios (tabla 11).

» En todos los casos se observa una reduccion de Wipse, Weptras Wiotar, Riotar- Esto justifica
el beneficio de usar estrategias control en las decisiones operacionales de una red de

transito real.

= La estrategia de control HPC entrega mejores resultados en situaciones de frecuencia
pequenia (escenarios 1, 2, 5, 6 comparado contra los escenarios 3, 4, 7, 8). Una de las
razones de lo anterior, radica en que bajo esta condicién ocurre una mayor cantidad
de eventos en menores periodos de tiempo y espacialmente mas cercanas, por lo que el
controlador puede direccionar més precisamente las decisiones tomadas para minimizar

la funciéon objetivo.

= Analizando los resultados en relacion al alcance de la capacidad de los buses, se tiene
un mejor resultado cuando no se llega a la capacidad méxima (escenarios 1, 3, 5, 7
comparado contra los escenarios 2, 4, 6, 8). La causa estd relacionada con el punto
anterior, ya que si el bus se encuentra lleno, no se puede accionar sobre él en el corto
plazo. Entonces si se desea también poder enfrentar esta situacién, se requieren de

estrategias de control que vean a méas largo plazo.
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» Finalmente en relacion a la distribuciéon de la carga alrededor del corredor (al final o
al centro), los resultados dependen de la frecuencia de diseno. Si los escenarios poseen
frecuencia pequena, los mejores resultados se tienen con la mayor carga al final, en
cambio escenarios con frecuencia alta, el mejor resultado se obtiene con la mayor carga

al centro.

De estos anélisis se puede concluir que la estrategia de control predictivo es lo suficientemente
flexible para acomodarse al funcionamiento de diferentes escenarios, y se aprecia que tiene
un mejor comportamiento cuando el headway del escenario es pequeno, los buses no llegan
a capacidad maxima y la mayor demanda se tiene al final del corredor. Una forma de poder
enfrentar otros tipos de escenarios, es a través de aumentar la cantidad de eventos del
controlador hacia adelante que se consideran, pero como eso implica aumentar la cantidad de

opciones en forma dréstica, tiene que ir acompanado de una mayor capacidad de computo.

4.3. Discusion

En este capitulo se analiza el comportamiento de la estrategia de control presentada en
el capitulo 3 frente a diferentes tipos de la demanda. Se recalca el hecho que es necesario
realizar previamente una seleccion y ajuste de la estrategia de control seleccionada segin las
caracteristicas del sistema de transporte que se pretende controlar, considerando longitud del
corredor, cantidad de paraderos y tipo de demanda.

El método de solucion del controlador predictivo hibrido basado en estrategia de seleccion de
paraderos permite acomodarse en funcionamiento a diferentes escenarios, eso si, teniendo un
mejor comportamiento para ciertos escenarios en particular, que se caractericen por tener un
headway de diseno pequeno, cuando los buses no lleguen a su capacidad maxima y el mayor
volumen de demanda se encuentre al final del corredor.

Estas demandas fueron generadas basadas en modelos de Poisson, pero se dispone de la
demanda propuesta en el capitulo 2, para lo cual en el capitulo siguiente se propone un
nuevo algoritmo de predicciéon que permita enfrentar este tipo de demanda y se utilice en la

aplicacion de la estrategia de control HPC.
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5. Modelos de prediccion de demanda origen-destino
(OD)

Los modelos de predicciéon de demanda origen-destino en sistemas de transporte ptublico han
estado enfocados principalmente a estudios estaticos de matrices OD, porque se han utilizado
para el disenio de redes de transporte, es decir, determinar el niimero de lineas y sus rutas
asociadas. Se considera que es un estudio estatico porque el deseo de movilidad de los usuarios
se asume constante durante el periodo de andlisis. Estas estimaciones utilizan como fuente
de informacion conteos de trafico promedio diario horario.

Esta tesis estd enfocada a estrategias de control de sistemas de transporte piblico que se
basan en el comportamiento dinamico de la demanda, por ende, los estudios de predicciéon
estaticos de matrices OD no son extrapolables a los objetivos de este trabajo. Por lo anterior
se revisa también la prediccion de demanda asociada a gestion de trafico, que a pesar de
no enfocarse a transporte publico permite proyectar sus estudios al objetivo de esta tesis.
Como gestion de trafico se entiende la optimizacion del sistema de transporte en su totalidad,
considerando vehiculos ptublicos y privados.

Se debe aclarar que a continuacion se hace una diferencia entre estimacion y prediccion donde
la estimacion de la demanda se entiende como reconstruir su estado actual considerando un
conocimiento parcial de la red, en cambio la prediccidén se entiende como poder conocer los

estados futuros de la red considerando el estado actual y los pasados, Casas (2004).

5.1. Estimacién de demanda en sistemas de transporte ptblico

En la literatura disponible se presenta un modelo para sistemas de transporte ptiblico que se
enfoca en el problema de estimacion de pasajeros para matrices OD a través del conteo de
pasajeros en redes congestionadas y matrices OD antiguas (Lam et al. (2002)), se extiende
un enfoque de programacion de dos niveles para el problema de actualizacion de trafico de
pasajeros OD donde el nivel superior del problema busca minimizar la suma de los errores de

medicién en conteo de pasajeros y matrices OD, mientras que el nivel inferior es el problema
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de asignacion de equilibrio estocastico del usuario para redes congestionadas. El marco de
asignacion de trafico es basado en modelos de trafico de frecuencia adaptiva, lo cual puede
ayudar a determinar lineas de frecuencias de transito y patrones de flujo de redes que se
encuentran simultdneamente congestionadas. Se adapta un algoritmo heuristico para resolver
el problema de estimacion de pasajeros OD.

Otro trabajo en sistemas de transporte piblico, Rajbhandari et al. (2003), utiliza el promedio
del tiempo de pasajeros que suben y bajan de un bus y el tiempo de parada de los buses
en paradero, lo cual es una informacion importante para estimar la capacidad del transporte
publico. El tiempo de parada de los buses en paradero afecta directamente los tiempos de
viaje de los vehiculos, y por lo tanto el tamano de la flota necesaria para satisfacer el servicio
programado. Este trabajo se centra en la estimacién de tiempos de bus dwell y el impacto
de subida y bajada de pasajeros en el tiempo habitado. Ademés se investiga el efecto de
pasajeros de pie, los tiempos del dia y el tipo de servicio en el tiempo de parada de los buses
en paradero. Los datos se recolectaron de una base archivada, en la cual hay conteo automatico
de pasajeros registrada. El tiempo de parada de los buses en paradero y el promedio de tiempo
de subida y bajada de pasajeros se explica utilizando estadistica descriptiva.

A continuaciéon se presentan las investigaciones existentes en la literatura asociadas a la

estimacién y prediccion para gestion de trafico.

5.2. Estimaciéon y prediccién de demanda en sistema de gestion de

trafico

Dentro de los trabajos revisados, Van Zuylen & Willumsen (1980) presenta un modelo inicial
donde se asume que los conteos promedios de viajes en arco siguen distribucion de Poisson y
usan el principio de minimizacién de la entropia para construir un modelo de estimacion de
OD que permite minimizar la funcién de log-verosimilitud. Al mismo modelo anterior se le
agrega informacion adicional como ser una aproximacioén Bayesiana en Maher (1985). Otra
actualizacion fue agregar un estimador GLS (Generalized Least Squares) trabajo que incluye

conteos de trafico y demanda base, presentado en Cascetta (1984).
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En otros modelos se intenta capturar los efectos de la congestion en la red de transporte, por
medio de integrar la asignacion de equilibrio en el proceso de estimacion estatica de demanda
OD Nguyen (1977); Leblanc & Farhangian (1982); Bell (1993).

El modelo de Fisk (1989) posee un enfoque que combina el modelo de maxima entropia con un
programa de asignacién de equilibrio de usuario para construir un problema de programacion
de dos niveles .

Finalmente Florian & Chen (1993) propone una estructura de dos niveles méas flexible para
estimar una demanda OD consistente, donde el nivel superior es un GLS (Generalized Least
Squares) basado en un modelo de estimacion OD y el nivel inferior es un programa de
asignacion de equilibrio de usuario.

En el area de gestion de trafico se tiene un creciente interés en la aplicacion de modelos
de simulacion basados en asignacion de trafico dindmico (Dinamic Traffic Asigment, DTA)
que ha sido acompaifiado por investigaciones en la estimacion dindmica de matrices OD. Se
considera que las condiciones de trafico real varian con el tiempo, por eso se utiliza informacion
en tiempo real para actualizar los modelos de prediccion de demanda.

En Ziliaskopoulos & Peeta (2001) se observa que existe una revision extensa sobre
el problema de la estimacion dindmica de la demanda y su inherente conexién al problema
de asignacién dindmica de transporte. Se investiga fuertemente el problema de estimacion
de demanda dinadmica para poder describir la dinamica del sistema y el comportamiento
del proceso en la red. Los primeros métodos propuestos estiman flujos OD dependientes
del tiempo de forma aislada como el caso de intersecciones o en corredores de autopistas.
Se desarrollaron cuatro métodos para identificacion de flujos origen-destino din&dmicos
incluyendo un estimador de minimos cuadrados, un método de optimizacion restringido,
una formula simple de estimacion recursiva y un método de Filtro de Kalman (Volmuller &
Hamerslag (1984)). Todos estos métodos estiman, de manera separada y de forma dinamica,
datos OD basados en mediciones de entrada y salida de flujos bajo el supuesto simplificado
de arcos con tiempo de viaje constante. Ademas se proponen modelos binivel que pueden

estimar el estado actual de una red y luego utilizar esta estimaciéon como fuente para una
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prediccién en el mismo proceso.

Mahmassani & Zhou (2006) presentan un modelo binivel que se aplica para la operacion online
de asignacién de trafico dindmico en trafico de redes a grandes escalas con diferentes fuentes
de informacién. Esta propuesta se basa en un marco de estimacién interactiva de dos niveles,
donde se busca resaltar la calidad de la estimaciéon de demanda OD por una combinacién
de demanda historica estatica disponible y mediciones de trafico variable en el tiempo,
en un marco de optimizaciéon multiobjetivo que minimiza la suma global de desviaciones
cuadraticas. El conteo de trafico de recorrido multi-dias también se utiliza para estimar la
variacion de trafico de demanda sobre miiltiples dias. Para evadir las dificultades de obtencién
de tasas de muestreo en una poblaciéon de demanda, se propone una nueva estimacion
de demanda OD que efectivamente explota la informacion de distribucion de demanda
OD entregada por identificacion automatica de vehiculos (Automatic Vehicle Identification,
AVI) y presenta varias formulaciones robustas para considerar posibles desviaciones desde
condiciones idealizadas en procesos de estimacion de demanda. Se desarrolla una estimacion
de la estructura de demanda OD en tiempo real y un modelo de prediccion con filtro
de tendencia polinomial para sistematicamente modelar patrones de demanda regular
de informacién, desviaciones estructurales y fluctuaciones aleatorias. Asi se entrega una
prediccion confiable que es capaz de capturar los cambios estructurales de la demanda en
el tiempo variable. Se presenta ademas una actualizacion adaptiva éptima del procedimiento,
basado en Filtro de Kalman, para usar estimaciones de demanda en tiempo real que permiten
obtener estimaciones a priori de la media y la varianza de patrones regulares de demanda.
Para mantener una representacion del estado de las redes consistente con el sistema de trafico
real en un ambiente de operacion en tiempo real, esta investigaciéon propone un modelo de
ajuste dinamico 6ptimo a la demanda OD y controladores sub-6ptimos de retroalimentacion
eficientes para regular la demanda de entrada proveniente del simulador DTA en tiempo real,
mientras se reducen las maginitudes de ajuste.

Otro trabajo binivel es presentado en Casas (2004) que propone un sistema para trabajar

con la prediccion de corto plazo en sistema de control en tiempo real de trafico de transporte.
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Esta propuesta esta basada en redes neuronales debido a una ausencia de patrones claros en
la demanda del trafico en el corto plazo (donde es no homogénea y depende del instante de
tiempo) y porque las redes neuronales permiten una estructura paralelizable lo cual satisface
los requerimientos computacionales en aplicaciones de tiempo real.

Este modelo posee el inconveniente de necesitar gran cantidad de datos para el entrenamiento
de la red neuronal, pero se resuelve identificando clases de rutas que conectan pares OD, luego
es posible clasificar los pares OD en funcion de la estructura del camino que los conecta. Esto
permite visualizar el problema no como la prediccion de una sola gran matriz para el sistema
completo, sino que se subdivive en pares de componentes donde para cada uno se disena una
red neuronal y como tiene un vector regresor menor, el entrenamiento es mas facil y factible
en relacion a la cantidad de datos requeridos.

Este enfoque conduce eso si a un problema complementario: la calidad de las clases de
pares OD y por lo mismo de las redes neuronales asociadas, esto se refiere a que si la
clasificacién no agrupa correctamente, una misma red neuronal tendrd que trabajar con
patrones muy diversos por lo que no se logra disminuir la cantidad de datos de entrenamiento
requeridos y la precision es menor. La soluciéon que se propone es obtener los recorridos por
asignacion dinamica de trafico basado en micro-simulacion. La asignacion de tréafico heuristica
se convierte en la componente clave de la arquitectura propuesta porque resuelve el problema
de particionar una gran red neuronal en redes neuronales més independientes y pequenas,
junto con permitir determinar el estado de la red usando microsimulacién desde las matrices
OD estimadas y al mismo tiempo generar los patrones en el proceso de entrenamiento de la

red neuronal.

5.3. Propuesta de prediccién de cantidad de pasajeros en paradero

Se presentan dos modelos de prediccion los cuales buscan mejorar la calidad de la informaciéon
disponible por el controlador, lo que deberia mejorar la calidad de las acciones de control
tomadas. El primer modelo es una modificacién del predictor presentado en la seccién 3.6

para tener un modelo de predicciéon mas eficiente en el uso de recursos computacionales. La
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segunda propuesta consiste en un modelo basado en redes neuronales.

5.3.1. Modelo heuristico basado en promedios para tasa de llegada constante

Este modelo se basa en el algoritmo presentado en la seccion 3.6 del capitulo 3. Nace de una
necesidad préctica, ya que los simuladores utilizados hasta el momento eran de rutas cortas
con una cantidad acotada de paraderos (10), y generalmente 120 minutos de prediccion.
Como este modelo va prediciendo cada instante de llegada del siguiente pasajero, requiere de
calculo intenso que aumenta en forma proporcional a la cantidad de paraderos y tiempo de
simulacion, por lo que al aplicarlo al modelo de red de transporte presentado en el capitulo
2 que es basado en un corredor de 40 paraderos, el tiempo destinado a predecir la demanda
lo transforma en el algoritmo no practico. Por este motivo se realiza una modificacion que
estd enfocada a disminuir los recursos necesarios para su calculo sin perder su confiabilidad
de resultados.

De la ecuacion (18) del anexo se obtiene el siguiente instante de llegada de los pasajeros,
proceso que se repite en forma recursiva hasta predecir los instantes de llegada de todos
los pasajeros dentro del intervalo de anélisis. Entonces la propuesta consiste en solamente

predecir la llegada de un pasajero ¢,,.1 y estimar una tasa de llegada como:

A = ngrl —Yn = Q- (Zonfline) + (1 - CM) : (Edatafhist) (15)

Para después proyectarla como tasa de llegada constante dentro del intervalo de tiempo de
analisis, esto permite evitar predecir cada instante de llegada de los pasajeros.

Esta modificaciéon se complementa no realizando una predicciéon de la demanda para cada
evento del sistema, sino que se define una cierta cantidad de predicciones de demanda las
cuales se realizan en forma equispaciada en el intervalo de analisis.

Este algoritmo se justifica ya que el controlador no requiere de los instantes de llegada
especifico sino que solamente la cantidad de pasajeros que llegan entre un intervalo y otro,
por ende, el proyectar la tasa promedio de un algoritmo que obtiene sus valores basado en

promedios de llegadas no implica aumentar en forma fuerte el error de prediccion, ademas la
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prediccion de demanda entre un evento y otro no tiene modificaciones significativas, por lo
que utilizar la misma predicciéon de demanda para alguno eventos consecutivos no aumenta
en forma considerable el error de prediccion.

En el caso del destino, se mantiene el algoritmo original ya que no depende de los instantes

de llegada sino de la cantidad de pasajeros previa y sus destinos asociados.

5.3.2. Modelo de prediccion de cantidad de pasajeros con redes neuronales (ININ)

En el capitulo 2 se present6 una nueva estrategia para generar una demanda de pasajeros
que permite reflejar de forma mas adecuada el comportamiento real de la demanda en un
sistema de transporte publico. Esta demanda se caracteriza por no poseer patrones claros
de comportamiento ya que no es homogénea y depender fuertemente del instante de tiempo
de andlisis. Estas caracteristicas dejan a las NN como candidato natural para disenar un
predictor de demanda preciso y confiable.

Cuando se utilizan las NN para la prediccion de series de tiempo, generalmente se tiene
un intervalo de muestreo constante y se busca saber el valor de la variable analizada en
el siguiente intervalo. En este caso, se busca saber la cantidad de pasajeros que llegan al
paradero dentro del siguiente intervalo definido por los instantes en que suceden los eventos
en un paradero, por lo cual la duraciéon del muestreo no es constante.

Esto entrega una dificultad adicional al tema de la prediccion porque se debe definir
qué variables utilizar dentro del vector regresor que permitan representar un muestreo no
constante de tiempo y el valor de la variable de anélisis en este intervalo. Como propuesta se
define trabajar directamente con los elementos que definen el problema, es decir, instantes de
tiempo de eventos y cantidad de pasajeros dentro de los intervalos definidos por los eventos.
Esta propuesta es la forma mas simple de definir la NN, pero genera una nueva problematica
que consiste en como obtener informacion histérica para poder entrenarla ya que para obtener
el instante en que suceden los eventos se requiere simular la red de transporte con controlador
y predictor, por lo que no es posible contar con instantes de eventos sin disponer con antelaciéon

de un predictor.
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Para superar este problema, se propone obtener instantes de eventos y sus respectivas
cantidades de pasajeros de simulaciones de la red de transporte realizadas directamente con
la demanda real y sin predictor, es decir, como si el controlador fuese capaz de ver como
se comportan los pasajeros en el futuro con error cero. Esta idea es aceptable ya que el
controlador tomara las mejores acciones de control y por ende los instantes de eventos seran
los mas idedneos para obtener los mejores indicadores de desempeno. Entonces, si el predictor
propuesto es aceptable sus resultados deben acercarse al comportamiento del controlador con

demanda real.

Diseno de la estructura de la NN

Se define utilizar como estructura del predictor el modelo de red neuronal autoregresivo
con entrada externa NNARX por ser una estructura estable y simple, capaz de considerar
una entrada externa (instantes de eventos) y una salida de prediccion en tiempo pasado
(cantidad de pasajeros que llegan en los intervalos), esta estructura se prefiere cuando el

sistema es determinista como es este caso. El vector regresor de la entrada se compone como

sigue:
T

o(kp) = [0p(kp — 1), ..., 6p(kp — n), t(kyp), .y UKy — 1) (16)
Donde:
k, corresponde a los eventos que suceden solamente en el paradero p.
9, (kyp) corresponde a la cantidad de pasajeros que llegan entre los eventos k, y k, — 1:

en la estructura de la NN se ajusta a la salida retroalimentada.

t(ky) corresponde al instante de tiempo cuando sucede el evento k,; en la estructura

de la NN se ajusta a la entrada externa.

La red neuronal permite obtener el valor de la cantidad de pasajeros basandose en los valores
del vector regresor aplicados.
Es importante ajustar de forma adecuada el largo del vector regresor, ya que si es muy

pequeno la dindmica del sistema no serd modelada, pero muy grande también puede ser un
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problema, segiin Ngrgaard et al. (2000), la cantidad de pasos hacia atras de las componentes
del vector regresor (es decir, el valor de n y r) se define analizando los coeficientes de Lipschitz
(ver seccion 6 en Anexos).

En la figura 24 se presenta el valor del coeficiente de Lipschitz para diferentes valores de
tamano de componentes de n y r del vector regresor. Segin esta tabla se escojen n = 5, 6
como tamano de pasos hacia atras de la cantidad de pasajeros y r = 2, 3, 4 para el tiempo

de los eventos como buenos valores para representar la dindmica del sistema.

indice de Lipschitz vs tamafio regresor
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Figura 24: Coeficiente de Lipschitz para diferentes valores de regresor

Como no se tiene una sola combinaciéon de n,r se debe ver la capacidad de predicciéon
de todas las redes neuronales disponibles; de esta forma se definen los pares NN[n,r| que
representan todas las combinaciones posibles de (n,r) seleccionadas anteriormente con las
cuales se construye una red neuronal por cada uno: NN[5,2], NN[5,3], NNI[5,4], NN[6,2],
NNI6,3], NNI[6,4]. Estas redes se entrenan a través del método de Levenbert-Marquardt

para seleccionar la red de mejor desempenio (detalle en la seccion 6 de Anexo).

Informacién disponible para obtencién de NN

Para poder entrenar la red neuronal se disponen de 25 dias los cuales se separan en dos
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grupos:
= 21 dias para el entrenamiento de la NN.
= 4 dias para validar la prediccion.

Esta divisiéon se realiza para evitar sobreajustar la red neuronal a un conjunto de datos y no
disponga de la flexibilidad adecuada para otros dias (al corroborar y entrenar con los mismos
datos).

Los dias disponibles para el entrenamiento no se consideran como un grupo de réplicas de un
conjunto de datos, sino que se utilizan como una sola serie de datos que se conectan en forma
consecutiva. Esto permite superar el tema de las predicciones en instantes iniciales donde la

informacion disponible no cuenta con datos previos para el regresor.

5.3.3. Error de predicciéon directo

El trabajar con estrategias de control basado en HPC implica disponer de un bloque
de prediccion de demanda para proyectar hacia futuro cémo serd el comportamiento del
sistema de transporte, entonces el objetivo final del modulo de prediccion es obtener mejores
indicadores de desempeno de la aplicacion de la estrategia de control. Bajo la explicacion
previa, para evaluar efectivamente si un predictor tiene un buen o mal comportamiento, se
deberian analizar los indicadores de desempeno del sistema de transporte simulado con la
estrategia de control basado en HPC. Realizar este proceso para cada iteracion del predictor
es muy costoso en tiempo, ademas que se necesita entrenar una red neuronal por paradero,
por lo que se busca una alternativa que permita entrenar y analizar el predictor propuesto.
Por esto se define analizar el rendimiento del predictor a través del error de prediccién directo,
esto significa evaluar cuanto difiere el estimador 5p con respecto al valor esperado ¢, utilizando

la siguiente medida de error:

;(5;0,1' - 5p,i)2

Z 5p,i

=1
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La parte superior del error, entrega una estimacion de la cantidad de pasajeros en que el
predictor no coincidié con respecto a la cantidad correcta de pasajeros que arriban y se divide
por el total correcto de pasajeros que llegan para expresar el error de forma porcentual con
respecto al total. Esto ultimo permite comparar el error entre paraderos.

El error, se aplica hasta un valor n que representa todos los datos de los 4 dias que se destinan
para entrenar los predictores, entonces finalmente se obtiene un vector de error errof de largo
P con una componente representativa por paradero.

La comparacion entre las distintas configuraciones de predictores indicadas en la seccion de
disenio de la estructura NN se realiza en dos fases.

Primero se comparan los disenos representandolos a través de un solo valor que es la
sumatoria de las componentes del vector errot para poder realizar una primera seleccion
de configuraciones de predictores (el resultado se presenta en la figura 25). Esta seleccion
descarta predictores que en forma global tienen un comportamiento no 6ptimo para la
predicciéon de todos los paraderos en su conjunto. De este primer andlisis se seleccionan
los modelos con regresores NN[5,2], NN[5,3] y NN[6,2] y ademés se mantiene el modelo
heuristico basado en promedios, Saez (2007), ya que representa la alternativa que se propone

mejorar.

82



Error agregado de paraderos segun predictor

Sumatoria error

Modelo  yn[5,2] NNE5.3] NN[5.4] NNE.2] NNIS3] NNIS 4]
Heuristico Predictor (d,t)

Figura 25: Error, agregado segun predictor

Segundo, se revisa el vector errof para evitar tener errores significativos en algunos paraderos
(el resultado se presenta en la figura 26), permitiendo escojer una configuracion de predictor
que tenga un buen comportamiento global y local. De este anélisis se descartan los predictores
NNI5,3] y NNJ6,2] por tener un comportamiento promedio inferior que la alternativa NN|[5,2]
ademés de que en el paradero 20 tienen un comportamiento peor que el modelo heuristico

basado en promedios.
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Error por paradero para distintos predictores
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Figura 26: Error, para distintos paraderos

5.4. Analisis y sensibilizacion de parametros para modelo de

prediccién heuristico

Para el modelo heuristico basado en promedios se debe realizar una sensibilizacion de los
parametros de ajuste del algoritmo, con el objetivo de mejorar la prediccion del sistema. En
el caso del modelo basado en NN, este ajuste de los pardmetros queda realizado en la fase de
entrenamiento de la red.

Los pardmetros a sensibilizar son los siguientes:

1. Cantidad de predicciones realizadas: estd asociado a la cantidad de veces que se debe

aplicar el predictor dentro del intervalo de simulacién para eventos consecutivos.
2. Cantidad de dias anteriores de predictor ds.
3. Valor peso a.

4. Tamano ventana prediccion dq,.
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El detalle y utilizacion en el algoritmo de prediccion de estas variables se presentan en los
anexos en la seccion 6.

Los indicadores de desempeno analizados son los siguientes:

Tiempo de espera total de pasajeros (Esta asociado a la componente J; (9) de la funcion

objetivo (13))

Regulacion promedio

Tiempo holding total

Tiempo skipping total

Cantidad de predicciones realizadas

En este andlisis se busca ajustar la cantidad de predicciones de demanda que se realizan en el
sistema para evitar realizar predicciones que tienen poco impacto basandose en que entre dos
eventos consecutivos la variacion de la prediccion de la demanda es minima para realizarla
nuevamente.

El valor de los otros parametros se presenta en la tabla 16.

] Parametro ‘ Valor ‘

0, Peso tiempo de espera de pasajeros 1

0y Peso headway 15

03 Peso holding 0.1

04 Peso skipping 5

N, horizonte de prediccion dentro de vecindad P* 3
P* vecindad de seleccion de paraderos 3

H intervalo de disefo 0

09 Cantidad de dias anteriores de predictor 2

di, Tamano ventana prediccion 10 min.
« 0.3

Tabla 16: Valores de parametros

Se ejecuta el algoritmo de prediccion con diferentes valores de cantidad de predicciones: 1, 2,

5,10, 15, 20, 25, 30, 50, 100, 150, 300.
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La Figura 27 presenta los resultados para el método de soluciéon del controlador predictivo
hibrido basado en estrategia de todos los paraderos (T _parad), el método de solucion del
controlador predictivo hibrido basado en estrategia de seleccion de paraderos (S parad)
(presentados en el capitulo 3), y ademas el comportamiento de S parad con demanda
real (denominada Ref), esta tltima componente se considera como referencia del mejor
comportamiento posible de obtener. Al observar el tiempo de espera total de pasajeros
(figura 27.a) como es de esperar al utilizar el predictor los resultados se empeoran en ambos
controladores, eso si S parad tiende a tener un mejor resultado. En el caso de regulacion

promedio (figura 27.b), T parad se comporta de manera similar que la referencia, en cambio

S parad tiene un valor més alto y oscila en un rango mayor.

Figura 27: Tiempo de espera total pasajeros (a); Regulacion promedio (b); Tiempo de holding
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total (c¢); Tiempo de skipping total (d) y Valor de la funcion objetivo (e).
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En relaciéon a las acciones de control, 7' parad aplica una menor cantidad de tiempo de
holding que la referencia, al contrario de S parad que aplica un mayor volumen. En la
componente de skipping la tendencia es similar a la componente de hoding.

A su vez al observar el valor de la funcion objetivo (figura 27.e), T parad tiene un valor
similar a la referencia, por lo que su rango de comportamiento es similar a disponer de
demanda real, la diferencia radica en que el tiempo de espera empeora, En cambio con
S parad se tiene un valor mayor de funcién objetivo pero se dispone de un tiempo de espera
menor.

Como analisis final, se puede indicar que el algoritmo de prediccion, mientras més veces se
aplique al sistema, mejores resultados se obtienen, mostrandose una tendencia a acercase al
caso con demanda real, lo cual es lo esperable. Ademas T parad al tener error en el predictor,
presenta un comportamiento que tiende a disminuir la cantidad de acciones de control (no se
arriesga a aplicar acciones de control erréneas), lo que repercute en tener mayores tiempos

de espera pero se mantiene dentro del orden el valor de la funcién objetivo.

Analisis de cantidad dias anteriores de predictor ),

Se busca analizar el comportamiento del predictor al observar el impacto de modificar una
de sus componentes de ajuste. Este analisis solamente se aplica en el controlador S parad,
porque es el algoritmo que obtuvo mejores resultados en la seccion 3.9.

El estudio se realiza variando las tres componentes de ajuste del predictor y se promedian
los resultados segtin la variable que se analice, en este caso, tanto la ventana de prediccion
di, v ponderador « tienen dos valores cada uno y se promedian los 4 resultados de aplicar
un valor especifico de cantidad de dias anteriores ds.

El valor de los otros parametros se presenta en la tabla 17.
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] Parametro \ Valor ‘

0, Peso tiempo de espera de pasajeros 0.35

0y Peso headway 10

03 Peso holding 0.7
04 Peso skipping 5
N, horizonte de predicciéon dentro de vecindad P* 3
P* vecindad de seleccion de paraderos 3
H intervalo de disefio 0

d1, Tamano ventana prediccion 10-30 min.
« 0.3-0.5
Cantidad de predicciones 30

Tabla 17: Valores de parametros

Para 9, se consideran los valores: 1, 2, 3, 5, 7, 9.

Los resultados de indicadores se presentan en la tabla 28. Al observar el tiempo de espera
total de pasajeros (figura 28.a), este tiende a aumentar con aumento de los dias. En el caso de
la regulacion promedio (figura 28.b) a pesar de tener una oscilacion su rango es minimo por
lo que se puede considerar constante. En relacion a las acciones de control, la componente
tiempo holding total (figura 28.¢) tiende a disminuir con el aumento de dias y la componente
de tiempo skipping total (figura 28.d) se comporta de manera similar, pero con una mayor
oscilacion. Finalmente al observar la funcién objetivo, se tiene una mejora con el aumento de

dias de estudio (figura 28.¢).
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Figura 28: Tiempo de espera total pasajeros (a); Regulacion promedio (b); Tiempo de holding
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(b)

Tiempo skipping total
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total (c¢); Tiempo de skipping total (d) y Valor de la funcién objetivo (e).

El hecho de aumentar el valor de d, implica mejorar la componente de la prediccion asociada

a la demana historica, lo cual produce un mejor desempeno global pero implica empeorar

levemente el tiempo de espera total de pasajeros.

Analisis de peso predictor «

Se busca analizar el comportamiento del predictor al observar el impacto de modificar uno

de sus componentes de ajuste. Este andlisis solamente se aplica en el controlador S parad,

porque es el algoritmo que obtuvo mejores resultados en la seccion 3.9.

El estudio se realiza variando las tres componentes de ajuste del predictor y se promedian
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los resultados segtn la variable que se analice, en este caso, tanto ds y dy, tienen dos valores
cada uno y se promedian los 4 resultados de aplicar un valor especifico de cantidad de dias
anteriores.

El valor de los otros parametros se presenta en la tabla 18.

‘ Parametro ‘ Valor ‘
0, Peso tiempo de espera de pasajeros 0.35
0> Peso headway 10
03 Peso holding 0.7
04 Peso skipping 5
N, horizonte de prediccion dentro de vecindad P~ 3
P* vecindad de selecciéon de paraderos 3
H intervalo de diseno 0
0o Cantidad de dias anteriores de predictor 2
di, Tamano ventana prediccion 10-30 min.
Cantidad de predicciones 30

Tabla 18: Valores de parametros

Para los posibles valores de la componente «a se considera la tabla siguiente.

] Valor a ‘ Valor a ‘ Valor o ‘
0 0,3 0,7
0,1 0,5 1

Tabla 19: Valor componente «

En la Figura 29, al observar el tiempo de espera total de pasajeros (figura 29.a), se mantiene
constante independiente del valor de . En el caso de la regulacion promedio (figura 29.b)
también se tiende a mantener constante (variacion inferior a 0,03 minutos). En relacion a
las acciones de control, la componente tiempo holding total (figura 29.c) tiende a disminuir
levemente con un mayor valor de a y la componente de tiempo skipping total (figura 29.d)
se comporta de manera similar. Finalmente al observar el valor de la funcién objetivo (figura

29.e), se tiene una mejora con el aumento del valor de .
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porque es el algoritmo que obtuvo mejores resultados en la seccion 3.9.
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Figura 29: Tiempo de espera total pasajeros (a); Regulacion promedio (b); Tiempo de holding
total (c¢); Tiempo de skipping total (d) y Valor de la funcién objetivo (e).

Esto indica que considerar un mayor porcentaje de demanda on-line permite obtener mejores

resultados globales en la aplicacién de las acciones de control, pero que no significa que se

Se busca analizar el comportamiento del predictor al observar el impacto de modificar una

de sus componentes de ajuste. Este andlisis solamente se aplica en el controlador S parad,

El estudio se realiza variando las tres componentes de ajuste del predictor y se promedian los




resultados segtn la variable que se analice, en este caso, tanto la cantidad de dias previos do
v « tienen dos valores cada uno y se promedian los 4 resultados de aplicar un valor especifico
de tamano de ventana.

El valor de los otros parametros se presenta en la tabla 20.

‘ Parametro ‘ Valor ‘

0, Peso tiempo de espera de pasajeros 0.35

0> Peso headway 10

03 Peso holding 0.7
04 Peso skipping 5
N, horizonte de prediccion dentro de vecindad P~ 3
P* vecindad de selecciéon de paraderos 3
H intervalo de diseno 0

0o Cantidad de dias anteriores de predictor 3-7

e’ 0.3-0.5
Cantidad de predicciones 30

Tabla 20: Valores de parametros

Para los posibles tamanos de ventana se considera la tabla siguiente.

| Tamaiio dy, (min) | Tamafio dy, (min) | Tamaiio di, (min) |
1 ) 20
2 10 30

Tabla 21: Tamano d;,

A continuacién se presentan los resultado del analisis.
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Figura 30: Tiempo de espera total pasajeros (a); Regulacion promedio (b); Tiempo de holding
total (c¢); Tiempo de skipping total (d) y Valor de la funcién objetivo (e).

Los resultados se presentan en la figura 30. Al observar el tiempo de espera total de pasajeros
(figura 30.a), tiende a aumentar levemente con el aumento del tamano de la ventana. En el
caso la regulacion promedio (figura 30.b) también se tiende a mantener constante. En relacion
a las acciones de control, la componente tiempo holding total (figura 30.c) tiende a oscilar
entre 12,500 y 11,000; y la componente de tiempo skipping total (figura 30.d) también oscila
pero entre 450 y 300. Finalmente al observar el valor de la funcion objetivo (figura 30.¢), no
se tiene una tendencia clara.

De este analisis no se pueden sacar conclusiones claras, ya que para diferentes valores de dy,
se obtienen diferentes comportamientos en los indicadores, por ende, es preferible mantener

un valor intermedio para evitar cualquier variaciéon no esperada.
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5.5. Aplicaciéon de predictores a red de transporte ptblico

En el capitulo 3 se presentaron dos estrategias de control HPC para un sistema de transporte
publico donde se analizé su comportamiento para diferentes ajustes. En este capitulo, en
las secciones 5.3.1 y 5.3.2, se presentan dos opciones de predictor de demanda los cuales se
analizaron para observar su comportamiento. A continuacién se presenta la implementacion
de la estrategia de control con la metodologia de solucion de seleccion de paraderos

considerando tres opciones de prediccion de demanda:
= Sin predictor, es decir, con demanda real.
= Con predictor de demanda heuristico .
= Con predictor basado en NN.

Como se ha indicado previamente, el objetivo de disponer de un predictor mas preciso es
mejorar el rendimiento de las estrategias de control aplicadas a una red de transporte publico.
A continuacion se simula la red de transporte (30 réplicas) aplicandole la estrategia de control

HPC para observar si se tiene un impacto real en disponer de predictores mas precisos.
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En la Figura 31, los grificos muestran una clara mejoria de los resultados obtenidos al
implementar el predictor basado en NN sobre el predictor heuristico; se obtienen mejores
tiempos de espera total de pasajeros, un menor nivel de regulacién promedio, una menor
cantidad de tiempo de holding y skipping total y una funcién objetivo de menor valor. Esto
permite concluir que destinar recursos a mejorar el predictor si tiene consecuencias positivas

en los indicadores y se podria seguir mejorando el predictor buscando llegar al resultado
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o6ptimo que se obtiene considerando la demanda real.

5.6. Discusion

En este capitulo se han presentado una serie de elementos asociados a la prediccidon de
demanda para ser utilizados en estrategia de control HPC para sistemas de transporte publico.
Se ha buscado proyectar las investigaciones realizadas en predicciéon de trafico hacia control
de sistemas de transporte publico, sobre todo el uso de la herramientas de redes neuronales y
generar procesos paralelos para no disenar un gran predictor que abarque todas las situaciones
y paraderos de la red, sino que se enfoque a un desarrollo local asociado a paraderos.

Es importante recalcar en una primera instancia el cambio de enfoque en que se enfrenta la
prediccion, trabajando directamente con la cantidad de pasajeros que llegan en un intervalo
de tiempo y no con instantes de tiempo de llegada de pasajeros. Esto permite evitar tener
predictores de alto costo computacional y enfocarse a tener una mayor precision en la variable
que utiliza directamente el controlador.

En relaciéon al punto anterior, se propone utilizar mediciones de errores de prediccién
directo y no evaluar el desempeno del predictor a través de los indicadores de desempeno
del controlador, lo cual facilita el analisis y permite observar directamente el impacto del
predictor sin mezclar su rendimiento con el del controlador.

Ademas se realiza un ajuste de los parametros del algoritmo de prediccion original (heuristico)
para observar si la variacion de sus parametros permite obtener mejores resultados de
prediccion.

Finalmente se concluye que el disponer de un predictor basado en redes neuronales genera
mejores resultados, tanto en la medicion de su error directo como en los indicadores de
desempeno al utilizarlo en conjunto con el controlador. Se logra una adaptacién mas directa
para predecir una serie de datos que son no homogéneos y que dependen fuertemente de los

instantes de tiempo.
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6. Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo de tesis se ha analizado la aplicacion de algoritmos de control predictivo
hibrido para sistemas de transporte publico.

Se presenta una nueva metodologia para utilizar los datos recolectados de un corredor real,
facilitados por Transantiago S.A., y poder construir una demanda de pasajeros en paraderos
confiable que represente en forma mas precisa la realidad, y no construir la demanda a través
de modelos de Poisson.

El trabajar con corredores de mayores dimensiones implica proponer nuevas metodologias de
resolucion para la estrategia de control HPC para que su aplicacion en tiempo real sea factible
con un tiempo computacional manejable. Esta nueva metodologia se basa en la seleccion
de paraderos, que permite trabajar con redes de transporte de gran tamano. La seleccion
de paraderos permite aplicar las decisiones de control en forma local y no considerando la
totalidad del sistema, lo que en redes de transporte de gran tamano y distancias amplias, no
genera mayores distorsiones.

Este nuevo enfoque permite aumentar los pasos hacia futuro del controlador manteniendo el
valor de la funcion objetivo, pero disminuyendo el tiempo de espera y el valor de la regulacion.
En sistemas de transporte, la demanda no tiene un comportamiento homogéneo entre
los dias, variando segin el dia de la semana o en situaciones excepcionales, por eso se
analiza el comportamiento de la estrategia de control frente a diferentes tipos de demanda.
Este estudio recalca la necesidad de que la seleccién de la estrategia de control y su
configuracion son primordiales para obtener resultados satisfactorios. El método de solucion
del controlador predictivo hibrido basado en estrategia de selecciéon de paraderos se acomoda
al funcionamiento de diferentes escenarios. Para algunos escenarios funciona mejor, esto
sucede cuando el headway de diseno es pequeno, los buses no llegan a su capacidad maxima o
el mayor volumen de demanda se encuentra al final del corredor, en estos casos los resultados
son sobresalientes.

Para obtener mejoras con la aplicacion de estrategias de control HPC en sistemas de

transporte, se requiere disponer de un algoritmo de predicciéon preciso y que tenga la
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capacidad de trabajar con la demanda propuesta real de Transantiago S.A. En trabajos
anteriores, solamente se dispone de un predictor ajustado a demandas generadas con el
modelo de Poisson. En el capitulo 5 se presenta esta nueva propuesta de prediccion, que
consiste en un cambio de enfoque en la metodologia, ya que no se busca predecir instantes de
llegada de pasajeros, sino que enfocarse en cantidades de pasajeros que arriban en intervalos
de tiempo. Este cambio de enfoque se basa en que el controlador trabaja con cantidades
de pasajeros en intervalos de tiempo y no instantes de llegada de pasajeros, por lo que el
algoritmo predictor se puede ajustar adecuadamente a los requerimientos de la estrategia de
control.

Para poder comparar directamente los predictores, se propone utilizar la mediciéon de error
de prediccion directo y no evaluar el desempeno del predictor a través de los indicadores de
desempeno del controlador. De esta forma, se disocia la medicion del rendimiento de estos dos
algoritmos permitiendo optimizarlos independientemente y buscar la mejora de los resultados
en forma mas precisa.

El disponer de un predictor basado en redes neuronales, permite mejores resultados, tanto en
la mediciéon de su error directo como en los indicadores de desempeno al utilizarlo en conjunto
con el controlador.

A continuacion se indican posibles trabajos futuros que se derivan de esta tesis, que son
relevantes en la aplicacion de estrategias control HPC en sistemas de transporte piblico.
En relacion a la construcciéon de demandas de pasajeros mas representativas de la realidad,
se podria mejorar lo que es la determinacion de los destinos de pasajeros utilizando la
informacion disponible de Transantiago S.A.

Otra area de mejoras estd asociada a implementar nuevas representaciones de sistemas
de transporte publico no disenando redes circulares, sino que lineales con dos paraderos
terminales y donde los paraderos en un sentido coinciden con paraderos en el sentido contrario.
Esto seria de mucha utilidad en la comprension de sistemas de transporte enmallados, donde
por su tamarno, la aplicacion de recorridos circulares no es lo més 6ptimo. Asociado a este

punto se debe considerar la aplicacion de estrategias de control donde el sistema de transporte
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tiene paraderos de transbordo que intercomunica dos recorridos.

Con respecto a la estrategia de control HPC, las mejoras van en la linea de analizar otras
acciones de control, como qué tiempos de holding puedan ser continuos y no discretos, o la
inyeccion de buses donde los costos operacionales extras se hacen relevantes en relacion al
costo extra de la flota y la operacion. En este caso, la funcién objetivo deberia incluir otros
términos asociados a los costos operacionales.

Finalmente el bloque predictor necesario para la aplicacion del control HPC, se puede mejorar
buscando algoritmos de prediccién que consideren el historial no solamente del paradero

consultado, sino que también utilicen la informacién de sus vecinos.
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Anexos

Predicciéon del instante de llegada de usuarios al paradero

Esta metodologia de prediccion se basa en Séez (2007), la prediccion se alimenta de dos

componentes:

= La informacién proporcionada por los datos en tiempo real disponibles a medida que

el tiempo transcurre.
» La informacion historica de dias anteriores.

De lo anterior se obtiene la prediccion del préximo instante de llegada de un usuario a un
paradero especifico. Para ello, especificamente se calcula el incremento temporal en el cual
llegara otro usuario desde el dltimo usuario arribado.

Se denota el incremento en tiempo real como A,,_jine v €l incremento off-line como Xdata,hist.
Siendo y,, el instante de llegada del usuario m al paradero que se analiza, se describe la hora

de llegada predicha del nuevo usuario ¢,,,1 al paradero como

gm-l-l =Ym +a- (Zon—line) + (]— - O{) : (Edata—hist> (18)

a € [0,1] es un ponderador que otorga pesos distintos a los datos en tiempo real y los datos
historicos. Este valor de o dependera de la confiabilidad de los datos en tiempo real.

Si no se dispone de datos en tiempo real suficientes o representativos del sistema, se estima
la hora de llegada con o = 0.

Calculo de incrementos con datos en tiempo real, A, _jine

Como notacién se tiene vy, que corresponde al tltimo instante de llegada registrada de un
pasajero que es previo al instante actual del sistema y/(t).

Ademés dada una ventana de tiempo d;, se determina un conjunto de datos que seran los
considerados como datos en tiempo real. Este conjunto, corresponde a las horas de llegadas

de la parada analizada que se encuentran dentro de la ventana de tiempo de largo d;, medido
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desde y(t) hacia atras. Estos son todos los datos registrados entre y(t) e y(t) — d1,. Las

anteriores variables se aprecian en la tabla 22

Hora de Destino
llegada
Y1 d,
Y2 d,
ym—;/—l dm—y—l \
ym—;/ dm—y
> 0,
la
ym—l dm—l
d
yITI m J
9m+1 am+1

Tabla 22: Formato de los datos online

Para los otros casos se debe cumplir que:

Ym < y(t) (19)

ym—'y—l < y(t) - 61a S ym—’y (20)

v corresponde al indice para determinar los valores de y y d que quedan dentro de la ventana

de tamano d,.

Se define el conjunto Yg,, = (Ym—v, Ym—n+1, s Ym—1,Ym) como los datos en la ventana d1, y
sea r = card(Ys,, ).
Se obtiene la diferencia promedio de llegada de los usuarios al paradero de esta ventana

calculando la siguiente expresion:

AN Ym — Ym—
Acm—line - # (21)
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Que se obtiene de:

r—1 m—1
Z AN ‘ E Yi+1 — Yi
Zon— ine — = =7 22
! r—1 r—1 (22)

Calculo de incrementos con registros historicos (datos off-line), Agura—nist

Se define la variable d; como la cantidad de dias de los datos historicos que se considera en
la estimacion. Los datos registrados del dia N-1 hacia atras corresponden a la data off-line,
el valor y, , es el altimo dato registrado de instante de llegada del dia ). Para cada dia €
de data off-line, se tienen njg datos registrados de horas de llegada de pasajeros al paradero
en cuestion, los dias de data historica no necesariamente tienen igual cantidad de datos.

Se define la variable d;, que denota el largo de ventana de los datos en tiempo real que
comprende los registro entre la hora actual o de consulta y(t) hacia atras y de manera anéloga
se define para la data off-line una variable adicional d;;, que denota el largo de ventana hacia

adelante. Estas variables se pueden observar en la tabla 23
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Dia Q
Hora de Destino
llegada
Vi dl{sz]
Yo, 2
yr\m]—h—l Nay-7-1
yn[n]'"/1 Noyj—7
. : 01
y(t) ym[m -1 dm[m -1
K ym[!!] dm[u]
ym[”]+1 Moy +1 \
y”[sz]"/z Ma)1=72 > 51[)
yn[thH. Nay—72+1
: J
Yyt Mg~
yn[m d”[szl

Tabla 23: Datos de un dia €2 cualquiera

Considerando un dia ) cualquiera de datos se considera la restriccién que siempre Ynio) —
Yig > 014+ 015 que significa que las ventanas de datos no deben ser méas grandes que el tiempo
total de datos registrados de horas de llegada. Los dias de la data historica no necesariamente
tienen igual cantidad de datos.

Para ¢y, los limites se establecen como ¥,y —1 < Y(t) — 014 < Ymisy, v ademas y,, < y(t),
luego los datos considerados en la ventana vienen dados por todos los valores y;, €
(y(t) + 014,y(t)] donde iy = m — y,m — v + 1,...,m. Con esto se forma el conjunto
Ys1o = {Um—1> Ym—yi41s -» Ym—1,Ym } ¥ se define r; = card(Ys,,).

Para 01, los limites se establecen como ¥, < Y(t) + 015 < Ymsrot+1 ¥ ademas yn 1 < y(t),
luego los datos considerados en la ventana vienen dados por todos los valores y;, €
(y(t),y(t) + d1p) donde is = m + 1,m + 2,....m + v + 1,m + 72. Con esto se forma el
conjunto Ys,, = {Ym+1, Ym+2s - Ymtrya—1, Ymrs | ¥ s€ define r = card(Y5,,).

Se utilizan ventanas 01, y 01, razonables, escogidas por el disenador.
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Uniendo estos dos conjuntos se obtiene el conjunto total de datos off-line.

Sea y; € [y(t) — 014, y(£)] U (y(t), y(t) + 01 = [y(t) — 014, y(¢) + 01] donde:
t=m—y,m—y+1lL.om—1mm+1lm+2 ...m+y—1,m+ 7.

Con esto se forma el conjunto

Y1060 = Y51, UY51, = {Um—v1s Ym—mi41s - Um—1s Yo Ymt1> Ym+2s - Ymtn—1> Ymyz ¥ S€ define
finalmente r = card(Ys,, s,,)- Se tiene entonces que r =1y + 19 =31 + 72 + 1.

Con esto se obtiene un promedio de las diferencias entre horas de llegada de la ventana

calculado como:

r—1
o =" (23)

Aplicando que r = r{ + 19 = 9 + 72 + 1 se tiene

m+y2—1
_ Yi+1 — U1
N = —1 24
] Y2+ (24)

Hasta el momento, el calculo es para un so6lo dia €2 de data histérica. Realizando el mismo
procedimiento para los 5 de data historica que se consideran, se obtiene una serie de valores
A, donde j = 1,2, ..., 6.

El resultado Kdatafhist serd un promedio de los valores Zq. Esto queda representado en la

siguiente ecuacion.

Zclata—hisf - S q = 17 27 ceey 52 (25)
2
Re-escribiendo la ecuacion anterior se obtiene finalmente:

02

= 1 Yamg+v2, — Yame—n
Adaa—his = < g ( 1 . q = 1,2,...,5 26
g Y2, T 71, ? (26)

q=1
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Modelo para prediccion de destino de pasajero

Los destinos predichos para la cantidad de pasajeros calculada en el paso anterior se obtienen
considerando los destinos de los pasajeros tanto en tiempo real como de los dias historicos
disponibles, a través de histogramas que se utilizan para asignar a los paraderos una
probabilidad y se escoge como posible destino el que tenga un mayor valor. Este procedimiento
permite predecir un destino probable, por lo que se realiza tantas veces como pasajeros
predichos se tengan.

El histograma de datos en tiempo real se formula como un vector de largo p, que tiene

para cada paradero la cantidad de pasajeros que han tenido ese destino en el dia actual:

hactual = [hh h?: hp] hz €N

Esto se logra definiendo una ventana de largo d desde el tiempo actual de consulta t hacia
atras, donde se contabilizan los destinos de los pasajeros que llegaron en ese intervalo.

Para los histogramas sobre datos historicos hpise = [h1, ho, ... Ry h; € N se sigue un
procedimiento similar al histograma en tiempo real, pero la ventana definida también
considera un largo d hacia adelante desde el tiempo ¢.

Con los histogramas historicos se genera un vector con el promedio de todos los dias €2, y se
le asocia una probabilidad simple a cada paradero Phy.om ().

Con la finalidad de tomar en cuenta de que la gente que ha llegado durante el dia actual
provoca que la probabilidad de estos destinos disminuya se define delta = 1 — %, este
valor mientras mayor es significa que la aparicién de ese destino es muy baja comparada a
la aparicion histérica, ademas si tiene una mayor cantidad de apariciones en comparacion al
promedio histérico toma un valor negativo.

Finalmente la probabilidad de los posibles destinos de los pasajeros se calcula ponderando

delta, Phy.om(1) v una variable aleatoria P,qq4.
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Prediccién de variables basado en redes neuronales

La propuesta a presentada en el capitulo 5 considera la utilizacién de redes neuronales por
lo que a continuacion se presenta la base tedrica de redes neuronales a utilizar.

La prediccion de variables con redes neuronales se entiende como una aplicacién particular
de la identificacion de sistemas, que se describe como la tarea de deducir una descripcién
matematica, es decir, un modelo de un sistema dinamico basandose en una serie de mediciones
del sistema.

El desarrollar un modelo a través de redes neuronales implica una serie de pasos, que en este
caso se han basado en Ngrgaard et al. (2000).

Para poder identificar un sistema mediante redes neuronales, y con esto lograr predecir su
comportamiento hacia adelante, es recomendable seguir el procedimiento diagramado en la

figura (32):

Experamentn Lt
h

Seleccidn estruchra de modelo je = = = = = = = - -
A4

Moadeko estimado e e T P
A 4

Mo aceptado
Madelo validaciin
Aceptado

Figura 32: Procedimiento basico de identificacion de estructura

Este procedimiento consta de una serie de pasos que se explican a continuacién:
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1. Recoleccién de datos: El proposito es generar un set de datos que describan cémo el
sistema se comporta para el rango completo de operacion. La idea es variar la entrada

y observar el impacto en la salida como se aprecia en la figura 33.

u(k) y(k)

Sistema

v(k)

Ruido

Figura 33: Una entrada es aplicada a el sistema y se observa como la salida es afectada

De aqui se obtienen los pares

Z" = A{[ulk),y(F)] |k =1,... N} (27)

que son utilizados para inferir un modelo para el sistema

2. Seleccién de estructura: Se refiere a seleccionar un conjunto de modelos candidatos

donde se deberia buscar el modelo definitivo. La seleccion se separa en dos componentes:

a) Seleccionar una “familia” de estructuras modelos consideradas apropiadas para
describir el sistema, ejemplos, estructuras de modelo lineal, red de perceptron

multicapa (MLP), red de funcion radial base, etc.

b) Seleccionar un subgrupo de la familia escogida,por ejemplo, en la familia de

estructuras lineales, se puede tener una estructura de modelo ARX.

3. Estimaciéon de parametros: después de seleccionar el modelo méas adecuado a las
caracteristicas del sistema y los datos disponibles, se realiza una estimacion de los

parametros. Tipicamente se escoje el modelo que se comporte de mejor forma de acuerdo
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a algin criterio. Esta regla deberia estar relacionada con el uso pensado del modelo.
Generalmente se utiliza como criterio quien tenga el menor error medio cuadratico
(RMS) entre las observaciones y lo predicho. Esta fase se conoce generalmente como

entrenamiento de la red en redes neuronales.

4. Validacién del modelo: Cuando un modelo ha sido entrenado, se debe evaluar si se
satisfacen los requerimientos necesarios. La validacion es cercana al uso pensado del

modelo.

En la ejecucion de este procedimiento, es muy dificil llegar al modelo idéneo realizando estos
pasos una sola vez, por ende se propone ejecutar el procedimiento en forma iterativa, ya que
puede ser necesario volver para determinar un ntumero diferente de modelos (paso 2), poner
a prueba estructuras de modelos (paso 3), y en el peor caso, inclusive rehacer el experimento

(paso 1).

Cada uno de los pasos anteriormente expuestos brevemente se explican a continuacién con

detalle.

Experimento

La realizacion del experimento es particularmente importante para modelos no lineales. Se
debe ser extremadamente cuidadoso en recolectar un set de datos que describan céomo el
sistema se comporta en todo el rango de operacion.

Un procesamiento inteligente de los datos es generalmente més importante que intentar una
gran cantidad de diferentes estructuras de modelo y procesos de entrenamiento. Se busca
extraer la informacion més valorable desde los datos medidos.Para lo cual se pueden realizar

una serie de tratamientos:

= Filtrar: Se utiliza ampliamente para remover ruido de la medicion, distorsiones

periddicas, off-set y efectos no interesantes de la dindmica.

= Eliminar redundancia y outliers: Algunas veces una gran cantidad de pares entrada-
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salida desde un pequeno régimen del rango completo de operaciéon domina el set de
datos. Cuando se entrena con este set, se obtiene una alta precision en el régimen
sobrerepresentado y un bajo desempeno en los otros regimenes. Por lo anterior se
deben eliminar los datos redundantes para obtener una incidencia equitativa de la
informacion.Se recomienda ademaés eliminar los outliers ya que generalmente tienen un

impacto fatal en los modelos de entrenamiento.

= Escalar: Se recomienda eliminar la media y escalar toda la sefial a la misma varianza,
va que las senales de mayor magnitud seran dominantes. De esta forma se logra un

algoritmo mas robusto.

Proceso identificacion del sistema

Un sistema dindmico se puede entender como una funcién S con ciertas entradas y con un

vector de salida, tal como se aprecia en la figura 34

y(k)

Figura 34: Modelo sistema dindmico

La ecuaciéon que representa el sistema real es:

y(k) =Sy(k—=1),....y(k —n),u(k —1),...,u(k —m)]

Donde y(k) es la salida del sistema en el instante actual; y(k — 1),...,y(k — n) son la salida
del sistema para n instantes anteriores y u(k — 1), ..., u(k —m) son la entrada al sistema para
m instantes anteriores.

Este sistema se puede modelar mediante estructuras no lineales y en Haykin (1998) se indica
que una red de perceptron multicapa es buena opciéon para aprender relaciones no lineales

desde un set de datos. La estructura del modelo se obtiene de :
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o del predictor de la forma

§(k|0) = gle(k), 6] (28)

0 es el vector que contiene los parametros ajustables en la red neuronal conocidos como pesos
y ¢(k) es el vector regresor compuesto por:

La estructura del predictor en la ecuacion 28 varia segin como se defina el vector p(k); si
se escoje un modelo autoregresivo de entrada externa (ARX) la estructura del modelo es
llamado NNARX.

En un modelo NNARX se trabajar con un vector autoregresor compuesto por las siguientes

variables:

o(k) =[y(k —1),....y(k = n),u(k —d), ..., u(k —d — m)]"

Es decir, considera un entrada externa u entre los instantes d y m , ademéas de n instantes
hacia atras del vector real de salida y(k).
El modelo general de dos capas utilizado para estimar al sistema real dindAmico mediante

redes neuronales se puede representar como:

y(klo) = gle(k), 0]

- F; (éWi]—hij(G) + Wi > (29)

F;

nh ne
> Wiif; (Ewﬂ@l(k) + wj,O) + Wio
=1 i=1

En la ecuacion 6 estd compuesto por Wi, y w;.

La vision grafica de la ecuacion (29) es la figura 35
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Figura 35: Red Neuronal

Para estimar el vector 6 se utiliza el set de entrenamiento definido en la ecuacion 27, es decir,
el objetivo del set de entrenamiento es ajustar los pesos aproximados de la red, ZV — 0. El

entrenamiento se detalla en el capitulo 6.

Seleccion de estructura Ademaés de definir la estructura modelo, es necesario determinar
con cuantos datos historicos se desea trabajar, estos no pueden ser ni muy pocos (ya que
no se logra modelar la esencia dindmica) ni muchos (se manifiestan como factores comunes
en la funcion de transferencia, pero eso no implica que se genere un problema). Por lo que
se trabaja con la metodologia de coeficientes de Lipschitz, la cual busca determinar cuanta

informacion pasada es suficiente para generar un modelo de prediccion (en 6).

Determinacion de Pesos

Como se indico al inicio de este capitulo, para determinar el valor de los pesos dado un set
de datos ZV = {[u(k),y(k)],k = 1,..., N} y un modelo candidato y(k) = §(k|0) + e(k) =
glk, 0] + e(k), se busca descubrir ZN — 0.

Para ver cémo se comporta el modelo con respecto a la salida del sistema real, se estudia el
error aproximado de prediccién basandose en la introducciéon de una medida de proximidad

en términos del criterio error medio cuadratico (RME).
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N

V0, 2%) = oS lyk) — RO = 5 Sk, 0) (30)

RME es la mejor mediciéon de error si la distribucion del ruido es gaussiano.

Este error se utiliza para determinar los pesos aproximados 6 mediante la resolucion de:

0 = argminVy(0,Z") (31)
0

Lo que se busca es obtener la ecuacion (31) a través de la linealizacion de Vi (6, ZV):

Vn(0, ZN) = Vi (0%, ZN) + (0 — 0%) TV (0%, ZV) + %(9 — 0TV (0%, Z)

Se define gradiente como:

N
G(0%) = Vi (0%, Z) = M
o0 0=0x
y el Hessiano:
2 N
H(0%) = V(w, 2V) = T ZT)
502 0=0%

Entonces por optimizacion se sabe que se logra el minimo § = 0% cuando G(0%) = 0y
VTH(0%)V > 0.
Una forma de enfrentarlo es a través de esquemas iterativos, con lo cual la estimacion se

realiza como:

pl+D) — (i) | 1,0 ¢ (32)

Donde 0% especifica la iteracién actual, f® la direccion de evolucion y u® representa el
tamafio del paso. Las iteraciones se desarrollan hasta que 6% esté lo suficientemente cerca
del minimo 6.

Existen diferentes tipos de entrenamiento para trabajar esquemas iterativos. Comunmente se

utiliza el algoritmo back-propagation por su simplicidad, pero no posee buenas caracteristicas
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de convergencia Ngrgaard et al. (2000) . Otro método de entrenamiento es el Levenberg-
Marquardt. Este método es el estandar para trabajar con minimizacion del criterio de error
media cuadratica, porque posee una rapida convergencia y robustez (Ngrgaard et al., 2000).
Finalmente se presenta el método Recursivo Gauss-Newton que se utiliza cuando los datos
antiguos se van haciendo obsoletos si el sistema es variable en el tiempo.

Sobre estos métodos se profundiza a continuacion.

Método Levenbert-Marquardt La direccién de busqueda ) de algoritmos iterativos
no tienen que ser necesariamente 6ptima. Para este método, la direccion se determina via
una aproximacién del criterio L@ (6).

Este criterio se basa en el método de Gauss-Newton, que toma ventaja de una aproximacion

lineal del error,

ek, 0) = e(k,09) + €k, 09D (0 —0W)
e(k,09) + [/ (k, 09D)]T(6 — 0D)

con lo cual se modifica el criterio de error,

V6, 2%) = LO(0) = 5> (k. 0)

y de esa forma el gradiente es el mismo que en el método de Newton

, AL () 1 X . .
G(0Y) = = 7 2k 0 [y(k) — (k|0
( B, = W20~ (00
pero el Hessiano es distinto
N A0 1 & . .
R(ODY = — _E Uk, 0N (k, 00
( ) dQQ 9—0 () Nk:1 ( ) ( )

y se denomina Hessiano Gauss Newton.
Considerando lo anterior, el método de Levenberg-Marquardt determina la direccion de
bisqueda por medio de una aproximaciéon de L(i)(ﬁ) que se espera que sea valido solamente

en una vecindad alrededor de la iteracién actual. si el minimo de L (6) est lejos de la actual
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iteracion ), se obtiene una pobre bisqueda, por eso mejor buscar el minimo de L (6) en

una vecindad 6@,

00+ = arg min LY (6) sujeto a |§ — 0D] < 6@

gu+) — ) 4 £0)

[R(é’(i)) + )\(i)]] fO = —GeW)

El algoritmo anterior esta disenado especificamente para minimos cuadrados no lineales, para
otros, 8 es distinto. Existe una relacién monoténica entre A¥) y 6@ pero generalmente no
es facil de encontrar.

La vecindad del radio § se interpreta como la region alrededor de #® dentro de la cual la
aproximacion L™ (0) puede ser creida como una aproximacion vélida de Viy (0, ZV).

Para estimar \()

No existe expresion directa para determinar A dado un radio de la regién de confianza.

Una propuesta es de Fletcher (1987) donde la idea es observar la forma en que la reduccion
en el criterio coincide con la reduccién prevista de la aproximacion L®(#) y luego ajustar A
de acuerdo con esto.

Para medir la precisién de aproximacion se utiliza

A0 Ve (09, ZV) — Vg (09 + £, ZN)
Vy (00, ZNY — LO(060 + )

Sir® ~ 1 LW(@D + f) es una buena aproximacion de Vy y Adeberia ser reducido por un
factor.

Si (M << 1 o negativo, A deberfa crecer.

Algoritmo Recursivo Como se indicd previamente los algoritmos recursivos se utilizan
cuando los datos antiguos se van haciendo obsoletos si el sistema es variable en el tiempo.

Entonces se requeriria de un entrenamiento en tiempo real, pero como el tiempo de célculo de
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modelos con redes neuronales es alto y se requiere de una gran cantidad de informacion no se
recomienda una aplicacion en tiempo real.Eso si para analisis offline si se podria trabajar con
algoritmos recursivos. en vez de asumir que el set de datos crece con el tiempo, el algoritmo
recursivo se repite sobre los set de datos ZV de caracteristicas periodicas. Esto permite tener

algunas ventajas:
» La implementacién es mas simple
= menor consumo de memoria

= Se utiliza la redundancia de los datos en forma mas efectiva para tener una rapida

convergencia

En particular se presenta el método recursivo de Gauss-Newton.
Método recursivo de Gauss-Newton

Cuando se usa en forma offline, este método asume que el set de datos Z™V un cierto nimero
de veces u(k) =u(k+ N)=u(k+2N)=..yyk) =y(k+ N)=y(k+2N) = ...

De esta forma el criterio a minimizar cambia a

k
1
Vi(0,2%) = %Ze%’, 0)
j=1

por lo que la actualizacion de Gauss-Newton esta dada por

0(k) = 0(k — 1) = R™ (k)Vi(0(k — 1), Z")
Y el gradiente toma la forma de

k

k —
V0,2 =~ (0l 0) =
j=1

V(0,257 = 2k, (k.0

asumiendo que #(k — 1) minimiza el criterio en el evento k — 1 se tiene que

Vi1(8, 25) = — 1,60k — 1)e(h, 6k — 1))

115



El Hessiano Gauss-Newton se reescribe como

R(k) = E o0, 09" (4,0)

J

R(k — 1) + [ (k, 0)¢" (k,0) — R(k — 1)]

Definiendo 9 (k) = ¢ (k,0(k — 1) se puede trabajar con una notacion simplificada

(k) =0(k—1) + %le(k)[y(k) — g(k[(k = 1))]
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Algoritmo de Lipschitz

1. Para un largo determinado de delay, calcular el cociente de Lipschitz

Donde || representa la norma Euclidiana, y(¢) salida del sistema y ¢(t) entrada del

sistema.

2. Seleccionar los p cocientes mas grandes p=0,01N70,02N

P P
3. Calcular el criterio g(n) = (H\/ﬁq(”)(k‘))
4. Repetir calculo anterior para diferentes largos de delay.

5. Graficar el criterio en funcion de la ventana de delay y escoger el 6ptimo nimero de

regresores como el punto de inflexion.
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