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Descripcion del Problema
.’

* Generar el mejor plan de viaje, de acuerdo a las
preferencias del usuario, entre un punto de origen'y
un destino en una red de transporte publico.
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Motivacion
— NeldF:]

Mas del 75% de la poblacidn enla
Zona Metropolitana del Valle de
México usa transporte publico
(minibuses, metro, metrobdus, tren
ligero, combis, etc)’

Las ciudades en desarrollo
estan experimentando
una creciente demanda

por servicios de
transporte.?

1. Programa Integral de Transporte y Vialidad (2001-2006). SETRAVI. Encuesta Origen-Destino, 2007
2. ATale of Renewed Cities. A policy guide on how to transform cities by improving energy efficiency in urban transport
transport systems. International Energy Agency, 2013.



Motivacion

Pais hasta el 6% del PIB si no se
toman medidas adecuadas.3
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3. Galindo Luis Miguel. La economia del cambio climatico en México. Secretaria de Medio Ambiente y Recursos
Naturales. 2009

4. Galindo M., y H. Catalan. Estimacion de los costos asociados a la instrumentacidon de medidas de control sobre
mejora de eficiencia de combustible en autos nuevos y uso de biocombustible en el sector transporte en México.
Instituto Nacional de Ecologfa. Universidad Nacional Auténoma de México, 2008.



The world's longest traffic jam (China)

slowed down thousands of vehicles for more than 100
kilometres (60 miles) and lasted for 11 days!

Se espera que para el afio 2050 el
70% de la poblacidn viva en dreas
urbanas, usando mas de 3
billones de vehiculos para
movilizarse por carreteras.?




Motivacion
— Cientifica

El cdmputo de rutas dptimas de viaje de punto-
a-punto (point-to-point) en redes de transporte
ha tenido un desarrollo vertiginoso, y constituye
una de las areas de aplicacion mas importante
para algoritmos. 5 & Y muchos mast

Se necesitan herramientas tecnoldgicas que
permitan a los usuarios traversar eficientemente
redes de transportes publico.

5. Bauer Reinhard, Delling Daniel, Sanders Peter, Schieferdecker Dennis, Schultes Dominik, Wagner Dorothea. Combining
hierarchical and goal-directed speed-up techniques for Dijkstra’s algorithm. J. Exp. Algorithmics. 2010.

6. Bast Hannah, Delling Daniel, Goldberg V. Andrew, Miiller-Hanneman, Pajor Thomas, Sanders Peter, Wagner Dorothea,
Werneck F. Renato. Route Planning in Transportation Networks. Microsoft Research Technical Report, 2014.



Antecedentes

e

* Problema general: encontrar la mejor ruta
en una red de transporte

f y

* |dea basica:
* Un grafo G=(V,E) para modelar lared

* El peso de las aristas son tiempos de )
recorridos (o cualquier otro factor importante)

* Problema clasico del camino mas corto
(Dijkstra)

* Limitaciones:

* Las Redes de transporte publico tienen COMTS e
propiedades adicionales no presentes en el AR ol(l r\_% §

4

problema general. Cyer X \Ml"(}i-l'OAC,AN

CHOACAN /rotl
* Lasredes pueden ser demasiado grandes por ' Nl s

la cantidad de informacidn.
*  ¢Codmo codificamos preferencias de usuarios?




Antecedentes

Algoritmos para el Problema General

*  Algoritmos Clasicos:
*  Dijkstra

* Busqueda bidireccional. -
* Bellman-Ford Redes Estaticas,
%

Floyd-Warshall Unica métrica

* Técnicas orientadas a objetivos:

Busqueda A* - Evita escanear vértices que no estén en la direccion del objetivo.

ALT (A*, landmarks, and triangle inequality) — usa landmarks para calcular distancias al objetivo
Contenedores Geométricos — requiere calcular todos los pares de rutas minimas.

Arc Flags — Los mejores tiempos de consulta pero los peores de preprocesamiento

PCD (Precomputed Cluster Distances) — Computa particiones de K clusters, y calcula sus distancias.
CPD (Compressed Path Databases) — Almacena la informacién de todos los pares de rutas minimas.

* X % ¥ X X

* Técnicas basadas en separadores

* Separadores de Vértices — remueve nodos no importantes y considera shortcuts para preservar distancias
entre los nodos no removidos.

* Separadores de Arcos



Antecedentes

Algoritmos para el Problema General
\

* Técnicas Jerarquicas:
* Contraction Hierarchies — ordena nodos por su importancia
* Highway Node Routing
* Reach - Elimina el espacio de busqueda basado en un cutoff
* Técnicas Bounded-Hop
* Algoritmos de etiquetado

* Transit node routing — usa tablas de distancias en un subconjunto de
vértices

* Pruned Highway Labeling



Redes de Transporte Publico
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Planifico con
respecto a mi

hora de llegada Time-dependent shortest path problem!

Dijkstra puede funcionar siempre y cuando salidas mas
retrasadas no lleguén mas temprano al destino.

Sin embargo, planear con dependencia en el tiempo con
funciones objetivo generales es un problema NP-Duro.”

7. Gernot Veit Batz, y Peter Sanders. Time-dependent route planning with generalized objective functions. Proceedings of the 20th
Annual European Symposium on Algorithms. Lecture Notes in Computer Science. Springer, 2012



Redes de
Transporte B
Vo i
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enor costo Minimizar Ruta mas corta o el
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usuarios vigje.
*  Mdiltiples funciones objetivo —
*  Algunas pueden estar en
competencia!!!
. Minimizo 6 maximizo? . 7 .
*  Pareto Sets son costosos C didad Combinacion de Evitar .
*  Optimizar combinaciones lineales omodidad. tipo de transporte caminar Accesabilidad

(multimodal). ~ demasiado.

éSe te ocurre
alguna otra?

Reducir
P tiempo de .
Evitar espera en Eco-amigable, seguro
autopistas, 6 paradas.

ciertas rutas



Redes de
Transporte
Publico

* Redes Dinamicasy
Restringidas

Repara datos
pre-procesados

Rutas Cerradas,
rutas predefinidas,

Congestionamientos,
movimiento restringido
en la red

Bus Bunching,
Tipos de servicios por
segmentos

Fallas en medio de
transporte



Alternativas Existentes para Redes

de Transporte Publico

—

* Expansion y dependencia del tiempo:?®
* Construye un grafo de espacio-tiempo (grafo de eventos). El modelo crea un
vértice por cada evento en las tablas de tiempo, y usa arcos para conectar los
eventos subsecuentes con el flujo del tiempo.
* Los grafos resultantes son demasiado grandes!!!
* Considera las dependencias de tiempo como funciones de tiempo en los

arcos.
* COmo generalizamos las preferencias de usuarios?

* RAPTOR:? Calcula pareto sets multi-criterio y multi-modal.
* Paretos sets tienden a crecer rapidamente dado el numero de criterios.

8. Evangelina Pyrga, Frank Schulz, Dorothea Wagner, and Christos Zaroliagis. Efficient models for timetable information in public

transportation systems. ACM Journal of Experimental Algorithms, 2008
9. Daniel Delling, Thomas Pajor, and Renato F. Werneck. Round-based public transit routing. In Proceedings of the 14th Meeting on

Algorithm Engineering and Experiments (Alenex), SIAM, 2012.



iRoute Planning System

T

Nuestro enfoque:

Considera el disefio de un sistema abierto basado en modelos de planificaciéon de
inteligencia artificial, y que use algoritmos de propdsito general para generar
planes de viaje en redes de transporte publico.



;Que es Al Planning?

—

* Planificacion es la parte razonada de la actuacidn. Es un proceso
abstracto y deliberado, que organiza acciones basado en los efectos
esperados con el fin de satisfacer un conjunto de objetivos.

* Planificacion Automatizada es un drea de IA que estudia este proceso
de deliberacion computacionalmente.

La Planificacidn sintetiza que acciones tomar para satisfacer ciertos objetivos

10. Automated Planning: Theory and Practice. Malik Ghallab, Dana Nau, and Paolo Traverso. Morgan Kaufmann, 2004.




Marco General de Planificacion

Condiciones o
Objetos Iniciales Objetivo
K =
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Problema
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Planificador -
(grafos, 0. Accion 1

planes Accion 2

parciales, Accién 3
estados, etc.)

Dominio



¢Porgué Planificacion?

—

* La sintesis de acciones se relaciona a los pasos que se tienen que tomar para viajar
de un punto de origen a un destino en una red de transporte.

* Las técnicas de representacion del conocimiento de IA permite modelar muchas
propiedades de redes de transporte.

* Existen muchos algoritmos de planificacion que pudieran utilizarse para resolver
el problema. ;Podran extenderse a problemas en redes de transporte publico?

* Esun drea no explorada por investigaciones actuales. Lo que permite
oportunidades de colaboracion para enriquecer las metodologias de solucion.

11. PDDL-The Planning Domain Definition Language. McDermott, Drew; Ghallab, Malik; Howe, Adele; Knoblock, Craig; Ram, Ashwin;
Veloso, Manuela; Weld, Daniel; Wilkins, David. Yale Center for Computational Vision and Control. Tech Report TR-98-003. 1998.



Enfoque Aplicado y Abierto

Google Transit Feeds




Arquitectura de iRoute
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Consolidacion de Informacion

Nombre del GTFS Memoria Memoria | Tiempo de :
(L)) (PDDL) Procesamiento
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Google Transit Feeds

Size City Location Trips Bus line

Us Berkeley 35 104 4

Indian
reservation 72 48 7
Small Berkshire Mass 74 91 13
Madrid 247 96 15
Monroe County 284 217 6
Denver 2 710 643 29
Barrie 758 1212 18
Medium | Denver 710 643 29
Los angeles 828 3497 18
Mallorca 938 9754 105
Tulsa 1755 1004 26
North san diego 1982 6512 43
Big Chicago 2683 15013 82
austin 2683 15013 82
Rochester 2770 4627 180
Sacramento 103’ 8764 73




Modelo de IA

Caminar
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Interfaz con el Usuario

* Primera etapa: Presentacion de soluciones al usuario, no interactiva.



Sintesis de Soluciones

s

Average Time
Category |l Category 2 Category 3
Size City CPT LPG-TD CPT LPG-TD CPT LPG-TD
Us Berkeley 0.025 0.255 0.015 0.023 0.01 0.017
Indian
reservation 0.25 0.422 1.98 0.045] *=*~* 0.045
Small IR kshire Mass | 0.075 0.032 0.07 0.03]  0.07 0.025
Madrid 2.48 0.168 2.86 0.175 2.67 0.228
Monroe County 0.19 0.07 2.645 0.06 0.79 0.102
Denver 2 oo 0.863 | *** 0.322] *** 0.375
Barrie 12.14 0.405 133.55 2.813 15.16 0.808
Medium | Denver 17.31 0.723 43.69 8.395 1.93 | «**
Los angeles 12.59 0.943 18.83 1.227 16.65 0.7
Mallorca e 2.995| === 2.363 | *** 3.323
Tulsa e 4.49| *==* 3.17] 0= 5.642
North san dicgo | *** 12.398] *** 5.998] =** 46.795
Big Chicago 370.23 7.958| 333.95 9217 443.71 8.647
austin 304.25 7.04| 326.11 8.94 1935 6.927
Rochester “ee 3R.74| *** 34.24 | %+ 27.14
Sacramento 861.24 8.602 886.94 14 983] 952.97 17.658

*  Andlisis Preliminar: Categorias en base a la distancia entre puntos origen y destino (33%, 66%, 99%)
* La calidad de la solucidn de los algoritmos no es dptima, algunos algoritmos presentan un gap de

menos del 5%, pero otros arriba del 70%.




Conclusiones y Oportunidades

R

Se han disefiado y desarrollado todos los mddulos basicos del sistema propuesto.

El proceso de incorporacion de nuevas propiedades en los modelos y nuevos algoritmos requiere un
proceso de ingenieria, se busca la automatizacion.

Los modelos necesitan a escalar a redes de transporte mas extensa. Se esta trabajando actualmente
en técnicas de preprocesamiento de grafos. Resultados preliminares se ven promisorios.

Se busca incorporar otro tipo de soluciones como modelos de programacion matematica y métodos
tradicionales de cdmputo de rutas extendiendo las interfaces actuales

Soporte para completa interactividad en tiempo real con usuario, modificacién de soluciones y
reparacion de planes de viaje.

Este trabajo constituye un primer estudio en el uso de modelos y algoritmos de planificacion para el
codmputo de rutas de viaje en transporte publico. Trabajo futuro busca extender los algoritmos
actuales para mejorar las soluciones reportadas.



Datos de Contacto

.’
UANL

AP 34 - F, Cd. Universitaria

San Nicolas de los Garza, NL 66450
México

Tel. 452 (81) x000¢-300¢x

Tel. 452 (81) 8329-4000 x5945 (Assistant)
&) romeo.sanchezng@®uanl.edu.mx

www http://yalma.fime.vanLmx/~romeo/

http://pisis.fime.uanl.mx/home/?page_id=1429
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Posgrado en Ingenieria de Sistemas

El Programa de Posgrado en Ingeniera de Sistemas (PISIS) de (3 UANL 5 actualmente reconocido a nivel nacional @ internacional
por sus diversos logros en materia de Formacién de recursos humanaos, investigacién original de alta calidad y vinculacién con el
sector productivo. EL PISIS ofrece estudios de Maestria en Cenclas y Doctorado en Ingenieria de Sistemas. Actualmente ambos
programas educativos se encuentran certificados por el CONACYT como programas de excelencia dentro de su Programa Naconal
de Posgrados de Calidad (PNPC), to cual implica que el estudiante puede aspirar al sistema de becas de posgrado del CONACYT
para estudiantes de tiempo compieto.




