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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION
1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Los modelos de micro-simulacion de trafico vehicular permiten realizar un analisis
minucioso del comportamiento de un sistema de transporte, para ello se deben tener
en cuenta muchos aspectos que intervienen en un sistema vial, como por ejemplo,
parametros del comportamiento del conductor y del rendimiento del vehiculo [1].

Existen muchos modelos de micro-simulacion, como VISSIM, CORSIM,
PARAMICS, entre otros. En estos modelos, hay una serie de parametros que
describen las caracteristicas del flujo de trafico, el comportamiento al volante y las
operaciones del sistema de trafico que tienen efectos significativos sobre los
resultados de la simulacion. En la presente investigacion se utilizé el modelo de
micro-simulacion estocastico CORSIM, el cual consiste en un conjunto integrado de
dos modelos de simulacion microscopicas que representan todo el entorno de
trafico. NetSim que representa el trafico en las vias urbanas y FRESIM que
representa el trafico en las autopistas [1]. CORSIM cuenta con diferentes variables
de entrada, conocidas también como parametros de calibracion, los cuales permiten
ser afinados con el fin de hacer coincidir el modelo con las condiciones de trafico
del mundo real. En CORSIM, particularmente, se cuenta con grupos de parametros
llamados “Record Type”, los cuales representan numerosas formas en las que una
conducta, bien sea de los conductores o vehiculos, se puede presentar sobre un
link (union entre dos nodos los cuales representan intersecciones de dos o mas
calles) durante una simulacion.

Los datos de salida producidos por el modelo de micro-simulacion CORSIM
contienen numerosas medidas, dentro de estas estan las medidas de volumen del
flujo vehicular y la velocidad del flujo vehicular, que pueden ser usadas para realizar
investigaciones que requieren que los datos de salida del modelo se asemejen lo
mejor posible a los datos de campo o reales.

La identificacion de parametros sigue siendo una tarea dificil en el proceso de
simulacién [2], algunos motivos son: los parametros no son directamente
observables a partir de los datos comunes de tréafico, los datos no son transferibles
a otras situaciones (diferentes lugares, momentos del dia), entre otros. Por esta
razon, es necesario realizar un proceso llamado calibracion, que permite que dichos
parametros hagan que el modelo se asemeje mas a la realidad.

Los modelos de micro-simulacion CORSIM proporcionan un conjunto de valores
predeterminados para cada parametro y los usuarios pueden hacer uso de la
simulacién sin realizar un proceso de calibracion a dichos parametros, pero estos
valores la mayoria de las veces no son representativos de la situacion especifica de
trafico que se esta estudiando [3]. El objetivo de la calibracién del modelo es definir
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los valores para los parametros de manera que el modelo simule el objeto de la vida
real que se esta estudiando tan estrechamente como sea posible [4].

Para la calibracion de un modelo de simulacion de trafico, la dificultad reside en
seleccionar la mejor combinacion de los parametros que se estan calibrando. Sin
embargo, todos los pardmetros o un subconjunto amplio de estos deben ser
calibrados de forma simultanea, y cada uno puede tener un rango de valores
diferentes, que hacen que el proceso de calibracion sea muy complicado y consuma
mucho tiempo. Por lo tanto, para identificar el mejor conjunto de parametros para el
modelo, un algoritmo de optimizacién se presenta como una buena alternativa [3].

Recientemente, se han empezado a usar los algoritmos meméticos para resolver
diversos problemas de optimizacion, mostrando que la estrategia de combinar la
exploracion, con la explotacion y el conocimiento especifico del problema pueden
obtener mejores soluciones y en menor tiempo de ejecucién [5]. Por esto, en [6] se
reporta su uso para calibrar modelos de flujo vehicular, optimizando una sola funcién
objetivo con resultados prometedores en comparacion con el algoritmo
Simultaneous Perturbation Stochastic Approximation (SPSA) [7], pero todavia esta
propuesta no es apropiada para modelos de muy alta dimensionalidad y
complejidad.

La mayoria de los problemas de optimizacion en el mundo real manejan multiples
objetivos, lo que significa que solucionarlos requiere optimizar dos o mas funciones
objetivos. Estos problemas se conocen como problemas de optimizacion multi-
objetivo, donde el 6ptimo no es una solucion unica (problemas mono-objetivo), sino
un conjunto de soluciones [8].

Cuando los tomadores de decisiones pueden explorar y visualizar diferentes
soluciones 6ptimas de varios objetivos en conflicto les ayuda a obtener una mejor
comprension del problema y de las potenciales soluciones que estan disponibles
[9]. Las soluciones de un problema multi-objetivo son mdltiples y son denominadas
optimos de Pareto. Una solucién es un éptimo de Pareto si no existe otra solucion
gue mejore alguno de los objetivos sin empeorar alguno de los otros. Un problema
multi-objetivo puede tener muchos, e incluso infinitos éptimos de Pareto los cuales
conforman el llamado frente de Pareto. Generalmente, decidir cual de estos 6ptimos
es la mejor solucion al problema es una tarea Unica de los tomadores de decisiones,
guienes deben incluir uno o mas criterios de desempate [10].

Los algoritmos multi-objetivo siguen creciendo en popularidad en muchos campos
de la ingenieria [9] [11], debido a su capacidad para manejar los problemas con
diferentes tipos de variables de decision. Uno de los algoritmos de optimizacion
multi-objetivo mas utilizados y competitivos [8] [12] [13] es el algoritmo genético
basado en ordenamiento no dominado-Il (NSGA-II) [14], el cual es conocido en la
comunidad cientifica por su buen desempefio y por los pocos cambios necesarios
respecto al algoritmo mono-objetivo del que se inspir6 para ser implementado
apropiadamente [15]. Sin embargo, a partir de los estudios que comparan diferentes
algoritmos de calibracién automatica multi-objetivo [16], se observa que no hay un
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algoritmo que sea superior en todos los casos. En consecuencia, en el presente
trabajo de investigacidbn se propone, ademas de la adaptacién de NSGA-II al
problema de calibracion, la adaptacion del algoritmo multi-objetivo basado en la
mejor busqueda global arménica (MOGBHS) al mismo problema. MOGBHS es una
modificacién del algoritmo mono-objetivo de la mejor blusqueda arménica global
(GBHS por sus siglas en inglés) el cual se ha destacado por sus buenos resultados
[17][18] [19]. El algoritmo MOGHBS fue propuesto en [20] para la definicion de rutas
y horarios en un sistema integrado masivo de pasajeros y fue comparado con el
algoritmo NSGA-II, mostrando mejores resultados en ese problema especifico. En
la adaptacion de los algoritmos se agregé conocimiento del problema buscando que
los algoritmos multi-objetivos encuentren mejores soluciones en menos tiempo [21].

Segun [22], el volumen y la velocidad son los parametros mas relevantes en un
modelo de micro-simulacion de flujo de trafico vehicular. Al igual que en [6, 22] en
el presente trabajo de investigacion se determin6 que el modelo de simulacion de
flujo de trafico vehicular CORSIM se encontraba calibrado correctamente si éste
cumplia con las reglas y procedimientos descritos en el manual de CORSIM [1];
dado que en [4] se afirma que es recomendable tener diversas funciones objetivo
cuando se trabaja con modelos que simulan el mundo real, en este trabajo se
establece el problema de calibracion en un marco multi-objetivo, optimizando de
manera simultanea los parametros de velocidad y volumen.

Teniendo en cuenta lo anterior, en este trabajo se planted la siguiente pregunta de
investigacion: ¢ Como realizar el proceso de calibracién de un modelo de flujo
de trafico vehicular CORSIM buscando obtener mejores resultados en calidad
y en menor tiempo?

El enfoque de solucion a esta pregunta de investigacion se centr6 en la adaptacion
de los algoritmos meméticos multi-objetivos NSGA-Il y MOGBHS al problema
especifico de calibracion.

En el presente proyecto de investigacion se compararon los algoritmos propuestos
con el algoritmo SPSA, dado que dicho algoritmo ha demostrado algunas mejoras
en cuanto a tiempo y recursos computacionales en el campo de la calibraciéon
automatizada de modelos [23], la comparacion también se hizo con el algoritmo
multi-objetivo SPEA-2 [24] el cual se presenta como una de las técnicas multi-
objetivo mas utilizadas en el estado del arte y el algoritmo GASA un algoritmo
genético mono-objetivo que usa recocido simulado, propuesto en [6] y usado para
la calibracion de modelos de micro-simulacion de trafico vehicular CORSIM. Esta
comparativa se realizé utilizando la métrica Normalized Root Mean Square (NRMS)
[25] reconocida en el estado del arte.

1.2 JUSTIFICACION

Desde el punto de vista de investigacion, las contribuciones del presente proyecto
se enfocaron en la generacion de nuevo conocimiento relacionado con la calibracion
de modelos de micro-simulacién de flujo de trafico vehicular CORSIM utilizando
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algoritmos multi-objetivo y definiendo si el nuevo algoritmo MOGBHS lograba ser
mas eficiente (tiempo de ejecucion) y obtener mejores resultados que el algoritmo
NSGA-Il. Ademéas, también propone la obtencion de nuevo conocimiento
relacionado con los resultados de la comparacion con el algoritmo SPSA vy el
algoritmo memético mono-objetivo propuesto en [6], denominado GASA, los cuales
han demostrado tener buenos resultados en el proceso de calibracién. De la misma
manera se realiz6 una comparacion con el algoritmo multi-objetivo SPEA-2 el cual
es muy utilizado en el estado del arte en diversos problemas que requieren de la
optimizacion de dos o méas objetivos, esto Ultimo va mas alld de los objetivos
inicialmente definidos en el proyecto.

Desde el punto de vista de innovacion, en este proyecto se adicion6 a una
herramienta software existente, denominada Calibration Tools, tres algoritmos de
optimizacion multi-objetivo (NSGA-Il, MOGBHS y SPEA-2) hibridados con tres
algoritmos de busqueda local (Subiendo la colina, Recocido simulado y Busqueda
local iterada), que permiten usar diversos algoritmos meméticos multi-objetivo para
la calibracion de modelos de trafico vehicular CORSIM de carreteras de Estados
Unidos. Ademas, estos algoritmos pueden ser usados en otros problemas reales de
trafico vehicular en el mundo.

1.3 OBJETIVOS

A continuacion, se presentan los objetivos como fueron aprobados en el
anteproyecto por parte del Consejo de Facultad, de la Facultad de Ingenieria
Electronica y Telecomunicaciones.

1.3.1 OBJETIVO GENERAL

Proponer un algoritmo memeético multi-objetivo para calibrar modelos de micro-
simulacién de flujo de trafico vehicular CORSIM.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Adaptar los algoritmos multi-objetivo NSGA-Il y MOGBHS para que permitan
calibrar modelos de micro-simulacion de flujo de trafico vehicular CORSIM,
usando los componentes de la funcion objetivo propuesta en [6].

e Adaptar un algoritmo de optimizacion local (Ascenso a la colina, Recocido
simulado y Busqueda local iterada) para que incluya conocimiento del problema
en los algoritmos multi-objetivo adaptados.

e Evaluar la calibracion de modelos de micro-simulacion de flujo de tréfico
vehicular realizada por los algoritmos meméticos multi-objetivo propuestos,
utilizando las directrices de la FHWA [1], y finalmente comparar los resultados
obtenidos con el algoritmo SPSA [23] y el memético mono-objetivo propuesto en
[6] en tiempo y mejores soluciones encontradas.
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1.4 RESULTADOS OBTENIDOS

e Monografia con el resumen del proyecto: corresponde al presente documento
gue contiene el estado del arte referente a diversas aplicaciones de los
algoritmos multi-objetivo asi como el proceso de calibracion de modelos de
tréfico vehicular, se presenta en detalle los dos algoritmos multi-objetivo (NSGA-
I, MOGBHS) asi como los tres algoritmos de optimizacion local y su hibridacion
para la obtencion del conjunto de algoritmos meméticos multi-objetivo que
soportan el proceso de calibracion, finalmente muestra los resultados de la
evaluacion de los algoritmos y su comparacion con los algoritmos SPSA, SPEA-
2y GASA [6].

e Prototipo Software, cédigo fuente, documentacion y ejecutable de la nueva
version de la herramienta Calibration Tools con la inclusién de los tres algoritmos
meméticos multi-objetivo desarrollados en la presente investigacion.

e Un articulo publicado en evento internacional y revista internacional indexada
categoria Al segun PUBLINDEX de Colciencias y Q3 en SJR con la siguiente
referencia: Cobos, C., Erazo, C., Luna, J., Mendoza, M., Gaviria, C., Arteaga, C.,
Paz, A. Ordoiiez. Multi-Objective Memetic Algorithm based on NSGA-II and
Simulated Annealing for Calibrating CORSIM Micro-Simulation Models of
Vehicular Traffic Flow. MAEB 2016 - XI Congreso Esparfiol de Metaheuristicas,
Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados. Advances in Artificial Intelligence:
Proceedings of the 17th Conference of the Spanish Association for Artificial
Intelligence, CAEPIA 2016. O. Luaces et al. (Eds.). Springer International
Publishing Switzerland. pp. 468-476. Series: Lecture Notes in Computer Science
(LNCS), Subseries: Lecture Notes in Atrtificial Intelligence (LNAI). Salamanca,
Spain, September 14-16, 2016, vol. 9868. ISSN: 0302-9743 (Print) 1611-3349
(Online). Available online at http://dx.doi.org/10.1007/978-3-319-44636-3_44

e Un nuevo articulo que resume el desarrollo de toda la investigacion y los
resultados obtenidos, el cudl sera enviado a revista internacional indexada JCR
(IS1) a finales del 2016. La version en espafiol se presenta como anexo de este
documento.

1.5 ESTRUCTURA DE LA MONOGRAFIA

A continuacion, se describe de manera general el contenido y organizacion de la
presente monografia.

CAPITULO 1: Introduccién

En este capitulo se presenta una introduccion al tema de investigacion, la pregunta
de investigacion, la justificacion del problema de investigacién, los objetivos (general
y especificos) aprobados y finalmente la organizacion del documento.

CAPITULO 2: Contexto tedrico y Estado del arte

En la primera parte de este capitulo se presenta una descripcion y explicacion
detallada de los conceptos (contexto tedrico) utilizados en el presente proyecto de
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investigacion. En la segunda parte se presentan las investigaciones mas notables
acerca del problema de investigacion planteado.

CAPITULO 3: Propuesta

En este capitulo se hace una descripcion detallada de la solucion al problema de
calibracién de modelos de micro-simulacion de trafico vehicular CORSIM, también
se presentan los algoritmos de busqueda global (NSGA-II, MOGBHS y SPEA-2) y
busqueda local (subiendo la colina, recocido simulado y busqueda local iterada)
propuestos para resolver el problema en un marco memético multi-objetivo.

CAPITULO 4: Experimentacion

En este capitulo se describen los modelos utilizados para la evaluacién de los
algoritmos propuestos, se presentan los algoritmos del estado del arte con los que
se compararon los algoritmos propuestos, se muestran las medidas con las que se
realizd su comparacion, se hace una descripcion del proceso de afinamiento de los
parametros, se presentan los resultados obtenidos por los algoritmos propuestos y
los del estado del arte y finalmente, se presenta el andlisis de sensibilidad del
algoritmo ganador.

CAPITULO 5: Conclusiones y Trabajos a futuro

En la primera parte de este capitulo se sintetizan las conclusiones a las que se llegé
después de terminar el proyecto de investigacion. En la segunda parte se presentan
posibles mejoras o adiciones que se puedan realizar al enfoque desarrollado en el
presente trabajo.

CAPITULO 6: Bibliografia

Este capitulo contiene los articulos y libros de referencia u otros documentos
consultados en la realizacion del proyecto.
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CAPITULO 2

2. CONTEXTO TEORICO
2.1 INTRODUCCION

En esta seccidn se presentan algunos conceptos utilizados en este proyecto con el
propésito de facilitar un mayor entendimiento del mismo.

2.2 SIMULACION Y MICRO-SIMULACION

La simulacién se puede definir como el proceso de disefiar y desarrollar un modelo
computarizado de un sistema o0 proceso y conducir experimentos con este modelo
con el propoésito de entender el comportamiento del sistema o evaluar varias
estrategias con las cuales se pueda operar el mismo. La simulacion es una
herramienta poderosa para los tomadores de decisiones ya que hace posible el
estudio, analisis y evaluacion de situaciones que sin ella no seria posible realizar
[26]. Hay varios tipos de simulacion, entre ellos el enfoque estocastico, que se basa
en la simulacion de la aleatoriedad de sucesos y/o entidades que se presentan en
un entorno real, una caracteristica clave de este enfoque es que la fuente de
aleatoriedad esta bajo el control del experimentador [27].

Dentro del campo de la simulacién se contempla la micro-simulacion o también
llamada simulacion microscopica que se puede describir como un conjunto de
herramientas que facilitan un estudio detallado de un modelo. La esencia de éste
enfoque es el uso de la aleatorizacion en la asignacion de valores a las unidades
estudiadas en el modelo, es decir, en la "prediccion” y el uso de unidades
individuales de analisis. La especificacion de micro-simulacion contempla un
modelo y los valores de los parametros que son obtenidos por estimacion
estadistica u otros medios [28].

En general, la micro-simulacién consiste en extraer una muestra de las realizaciones
de un proceso estocastico especificado previamente, por lo que el proceso de micro-
simulacién presupone la existencia de un modelo, asi como la disponibilidad de
valores especificos para todos sus parametros. Una vez mas, el modelo (el proceso
estocastico pre-especificado) debe ser conocido de antemano. Los datos generados
se veran como los datos "reales", y pueden, por lo tanto, ser analizados y resumidos
de igual manera que los verdaderos datos reales [28].

2.3 MODELO DE MICRO-SIMULACION CORSIM

CORSIM (CORridor SIMulation) es un software de simulacién microscépica
desarrollado por la Federal Highway Administration (FHWA) a mediados de la
década de 1970 actualmente es mantenido y distribuido por McTrans en la
Universidad de Florida. Se ejecuta dentro de un entorno de software denominado
Sistema Integrado de Software de Trafico (TSIS por sus siglas en inglés) que
proporciona una interfaz basada en Windows y un entorno para la ejecucion del
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modelo. Un elemento clave de TSIS es el procesador de salida TRAFVU, que
permite al analista ver graficamente la red y evaluar su eficiencia mediante la
animacion.

CORSIM fue disefiado para estudiar las operaciones de trafico de las autopistas y
las calles de la superficie, éste incluye dos modelos predecesores: FRESIM
(FREway SIMulation) que es un modelo microscépico que simula el trafico en las
autopistas, y NETSIM (NETwork SIMulation) que se encarga de simular el trafico
urbano. Las capacidades de CORSIM incluyen simulacion de diferentes controles
de interseccion y una amplia gama de condiciones de flujo de trafico [29]. CORSIM
es un modelo estocastico que incorpora procesos aleatorios para modelar:
conductores, vehiculos y los comportamientos del sistema de tréfico e interacciones
complejas. Las redes CORSIM se basan en una representacion enlace-nodo. Cada
enlace representa un segmento de carretera en una sola direccion, mientras que los
nodos representan las intersecciones y puntos de entrada y salida [30].

Los archivos que recibe como entrada CORSIM contienen la informacion utilizada
para definir un modelo y poder conducir la simulacion del mismo (extension “.trf’), a
Su vez, estos archivos estan compuestos de unos conjuntos de parametros
llamados “Record Type” los cuales brindan la informacion acerca de los diversos
comportamientos presentes en la simulacion del modelo.

Los archivos de salida generados por CORSIM contienen informacion resumida de
las estadisticas obtenidas de la simulacion sobre diferentes nodos y enlaces
(extension “.out”), con estos archivos se puede observar, por ejemplo, el tiempo que
pertenecio un vehiculo en un determinado enlace.

2.4 CALIBRACION DE MODELOS DE SIMULACION DE TRAFICO VEHICULAR

La calibracion se puede definir como el proceso iterativo de alterar los parametros
de un modelo dentro de un rango fisico posible, buscando aquellos valores que
minimizan la diferencia entre lo simulado y un conjunto de datos reales. El proceso
de calibracion se puede realizar de dos diferentes maneras. La primera de ellas es
llamada calibracion manual, esta técnica se basa en los resultados de analisis de
sensibilidad, y utiliza un método de ensayo y error para obtener un conjunto de
pardmetros para cada evento por separado [31]. La segunda forma es el
procedimiento de calibracion automatica que se basa en simulaciones de los
modelos, este procedimiento tiene como objetivo explorar todo el espacio de
parametros, especialmente alrededor de los limites obtenidos en la calibracion
manual [4]. La calibracion automatica ajusta los pardmetros automaticamente de
acuerdo con un esquema de busqueda especificada para optimizar medidas
numéricas o indices que reflejan el grado de ajuste de los resultados de la
simulacién del modelo a los datos reales. La calibracion automatica ha ganado cada
vez mas popularidad en las Ultimas décadas, ya que resuelve los principales
inconvenientes de los métodos manuales que son subjetivos, tediosos, dependen
mucho de la experiencia de los modeladores y que necesitan gran cantidad de mano
de obra [32] [33] [34].
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La técnica de calibracion dentro de modelos de trafico vehicular consiste en
comparar los valores obtenidos por un instrumento de medicion, por ejemplo,
sensores ubicados sobre una via que realizan medidas de diferentes métricas
(como velocidad de los vehiculos); dicha via estaria representada en el modelo de
simulacion que arroja los valores con los que se va a comparar. Posteriormente
mediante diferentes técnicas se modifican los valores que recibe como entrada el
modelo, con el fin de que la salida de la simulacion se asemeje cada vez mas a los
valores que se obtienen, en este caso los capturados por los sensores. El proceso
de calibracién se hace necesario debido a que el funcionamiento de un sistema de
trafico esta bajo la influencia de diversos aspectos de la conducta humana [35] de
los cuales algunos de ellos son imposibles de medir.

En un modelo de simulacién de trafico vehicular dos grupos de parametros
requieren ser calibrados. Los parametros del comportamiento del conductor, los
cuales incluyen la aceleracién, cambio de carril, y los modelos de intersecciones. Y
los parametros del comportamiento del viaje los cuales estan representados por la
ruta a modelar. La calibracion de modelos de trafico vehicular no es una tarea trivial,
debido a que los datos normalmente disponibles son las medidas globales de las
caracteristicas de trafico (por ejemplo, los flujos de velocidad, los tiempos de viaje,
y la longitud de colas), que son los resultados emergentes de las interacciones entre
los diversos comportamientos de los vehiculos individuales. Por lo tanto, este tipo
de datos no soporta la calibracion independiente de los diversos modelos que
componen el simulador de trafico [36].

La calibracion de modelos de simulacion de trafico vehicular puede ser vista como
un problema de optimizacion con un gran espacio de busqueda y a menudo como
un problema no lineal y altamente complejo [37].

2.5 ALGORITMO DE OPTIMIZACION

Cuando en un problema a resolver se cuenta con mas de dos parametros, sus
interacciones pueden ser muy dificiles de predecir y la tarea de disefio se hace
dificil. Tales problemas a menudo se pueden tratar en términos de un problema de
optimizacion basados en alguna medida de mérito o funcién objetivo que se
maximiza o minimiza mediante la alteracidon de los parametros de disefio, mientras
se debe cumplir con diversas restricciones [38]. Los métodos para resolver el
problema general de optimizacién se han estudiado durante muchos afios y existe
una literatura considerable sobre ello (como se muestra en la seccidén posterior).

En cualquier espacio de busqueda de un problema de optimizacion dado, hay dos
tipos de Optimos: globales y locales. La definicion de Optimo también cambia
dependiendo de si el objetivo es maximizar o minimizar. En el caso de minimizacion,
un minimo global indica la ubicacién de un punto en el espacio de busqueda con la
evaluacion mas baja de la funcion objetivo. Un minimo local, por otro lado,
representa el valor de la funcién objetivo mas bajo sobre una porcién limitada del
espacio de busqueda [39].
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El problema de optimizacion se puede resumir como el proceso de encontrar el
conjunto de parametros que minimiza o maximiza, tal sea el caso, una funcion
objetivo f(Xo,..., Xn) que también se conoce como la funcion de aptitud en los
algoritmos evolutivos. Un proceso de optimizacién global es aquel que requiere la
llegada a la mejor decision en cualquier conjunto dado de circunstancias [40].

2.6 ALGORITMO MEMETICO

El concepto de un algoritmo memético se introdujo por primera vez por Moscato y
Norman [41] para describir los algoritmos evolutivos en los que la busqueda local
se utiliza en gran medida, este término esta motivado por la nocién de Richard
Dawkins de un meme como una unidad de informacién que se reproduce a si mismo
como por ejemplo, el intercambio de ideas entre las personas. Un meme difiere de
un gen en que antes de que un meme sea transmitido, suele ser adaptado por el
individuo que lo transmite segun como el individuo entiende y procesa el meme,
mientras que los genes se pasan inalterados [42].

Los algoritmos memeéticos son meta-heuristicas basadas en poblacion, el
funcionamiento de estos algoritmos se realiza mediante la combinacién de sus dos
principales componentes, el primero de ellos es la exploracion donde un algoritmo
realiza una amplia busqueda sobre todo el espacio de soluciones para determinar
las regiones interesantes que pueden contener soluciones optimas, con ello se logra
gue el espacio de posibles soluciones se reduzca al subespacio de éptimos locales.
Posterior a esto, un algoritmo de explotacion o también conocido como algoritmo de
busqueda local realiza una busqueda exhaustiva sobre la region escogida
previamente por el algoritmo de exploracion con el objetivo de encontrar el mejor
resultado perteneciente a dicha region. La inclusion de la busqueda local tiene un
costo computacional inevitable, pero esto puede ser justificado por la reduccion en
el tiempo de busqueda con el fin de encontrar la solucién 6ptima [42]. Ademas, los
algoritmos memeéticos incorporan conocimiento del problema a través de los
memes, esto puede ser (til para hallar eficientemente mejores soluciones a un
problema de optimizacién. Los algoritmos meméticos intentan explotar todo el
conocimiento que se tenga sobre el problema de optimizacion. Esta explotacion del
conocimiento puede llevarse a cabo de diferentes formas, por ejemplo, introducir
conocimiento del problema mediante el empleo de heuristicas constructivas en los
operadores de inicializacion usados para la generacion de la poblacion inicial o en
los operadores de reproduccion, entre otros. [43].

Los algoritmos memeéticos logran mantener un equilibrio entre la exploracion y
explotacion, que es a menudo crucial para el éxito de los procesos de busqueda y
optimizaciéon. Estudios recientes sobre los algoritmos meméticos han revelado sus
éxitos en una amplia variedad de problemas del mundo real, mostrando que no sélo
convergen hacia soluciones de alta calidad, sino también realizan la basqueda de
manera mas eficiente que otros algoritmos convencionales [44].

Cristian Erazo, Julio Luna, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Co-Directora) 18



Algoritmo memético multi-objetivo para calibrar modelos de micro-simulacién de flujo de tréfico
vehicular CORSIM

2.7 ALGORITMO MULTI-OBJETIVO

La mayoria de los problemas de optimizacién en el mundo real son multi-objetivo,
lo que significa que su solucién requiere optimizar dos o mas funciones u objetivos
gue en muchos casos son contradictorios. Estos problemas se conocen como
problemas de optimizacion multi-objetivo. ElI 6ptimo buscado en este tipo de
problemas no es una solucion Unica como en el caso de los problemas mono-
objetivo, sino un conjunto de soluciones éptimas, conocidas como el conjunto
optimo de Pareto [8].

Cualquier elemento perteneciente a este conjunto éptimo de Pareto no es mejor que
los demas en todos los objetivos, por lo tanto, ninguno de ellos puede ser
considerado como el mejor sin una informacion adicional. Este conjunto de
soluciones es entregado al tomador de decisiones, que tiene que elegir la mejor
solucién de acuerdo a sus preferencias. El concepto de Pareto es introducido en
1906 en el contexto de la economia haciendo referencia a aquella situacién en la
cual se cumple que no es posible beneficiar a una persona sin perjudicar a otra.
Posteriormente Zadeh (1963) y Stadler (1979) comenzaron a aplicar el concepto de
optimo de Pareto a los campos de la ingenieria. Una definicion mas formal indica
gue una solucion es ¢6ptima de Pareto si ninguna otra solucion factible existe que
mejore alguno de los objetivos sin causar un empeoramiento simultaneo en al
menos otro objetivo. Cuando una solucion es un optimo de Pareto, implica que es
una solucion no dominada por ninguna otra, se dice que una solucién domina a otra
si ésta presenta una mejora en al menos uno de los objetivos presentes en el
problema y es, por lo menos, igual en los otros [45].

La obtencion del frente de Pareto es el principal objetivo de la optimizacion multi-
objetivo. En teoria, un frente de Pareto podria contener un gran numero de
soluciones (incluso un numero infinito). Sin embargo, en la practica, una solucion
aproximada utilizable sélo contendra un nimero limitado de ellos, por lo tanto, un
objetivo importante es que todas las soluciones deben estar lo mas cerca posible
del frente de Pareto (convergencia) y dicho frente debe estar repartido de manera
uniforme (diversidad), de otro modo, no serian muy utiles para el tomador de
decisiones. El hecho de que una solucién presente cercania con el frente de Pareto
asegura de que se esta tratando con una solucién éptima, mientras que una
dispersion uniforme de las soluciones significa que se ha logrado una buena
exploracion del espacio de busqueda y no hay regiones que estan sin explorar [8].

A modo de ejemplo, la Figura 1 muestra el frente de Pareto dividido en dos
conjuntos. Los elementos mas alejados entre si (puntos rojos), tendran prioridad
sobre los demas elementos del frente (puntos negros), puesto que estos aportan
mayor diversidad a la poblacion, es decir estdn mas dispersos en el espacio de
busqueda.
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Figura 1: Ejemplo del frente de Pareto.
2.7.1 ALGORITMO NSGA-II

Los algoritmos multi-objetivos requieren para su desarrollo de métodos matematicos
de optimizacion sobre una poblacion de soluciones, por lo que se ha encontrado en
los algoritmos genéticos una propuesta prometedora, dadas sus caracteristicas de
diversidad y confiabilidad. Sin embargo se debe mantener una mente abierta y
posibilitar el uso de otros mecanismos [15]. El algoritmo genético basado en
ordenamiento no dominado (NSGA) fue de los primeros algoritmos multi-objetivo en
ser desarrollado a partir de un algoritmo genético, pero este presenta las siguientes
falencias:

e Alta complejidad computacional en el procedimiento del ordenamiento de no-
dominancia: Su complejidad computacional es de O (MN3) para cada
generacion (donde M es el niumero de objetivosy N es el tamafio de la poblacion)
debido al procedimiento de seleccidon de las soluciones no dominadas en cada
generacion, haciendo que NSGA sea computacionalmente costoso para
grandes tamarios de poblacion.

e Falta de elitismo: Diversas investigaciones demuestran que el elitismo puede
acelerar el rendimiento de los algoritmos genéticos significativamente, lo que
también puede ayudar a prevenir la pérdida de buenas soluciones, una vez que
se encuentran.

e Necesidad de especificar un parametro para garantizar la diversidad en la
poblacién: Esto con el fin de obtener una amplia variedad en las soluciones.

NSGA-II [14] es propuesto por Deb en 2002 con el propdsito de mejorar las falencias
gue presentaba NSGA. La primera de ellas utilizando un enfoque rapido de
clasificacion de no dominancia, reduciendo asi la complejidad computacional en el
procedimiento de ordenamiento a 0 (MN?2), acelerando la busqueda y evitando la
pérdida de soluciones prometedoras ya obtenidas. También afiade elitismo
seleccionando los mejores miembros de la poblacion convirtiéndose en los padres
de la siguiente generacion. Por dltimo, define un esquema de diversidad llamado
distancia de Crowding (en espafiol distancia de apiflamiento) que sustituye el
“sharing” utilizado por NSGA cuyo objetivo es introducir diversidad en las soluciones
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del problema. Cuando existan dos o mas soluciones con iguales valores de aptitud
0 no-dominancia se escoge una solucion que esté menos apifiada en el espacio de
soluciones, esto es, seleccionar una solucidén que sea mas diferente a las deméas y
gue permita explorar mejor el espacio de soluciones [46].

2.7.2 ALGORITMO MOGBHS

El algoritmo de busqueda arménica (HS por sus siglas en inglés) se ha desarrollado
recientemente [47] como una analogia con el proceso de improvisacion musical,
donde los musicos de Jazz tratan de pulir sus tonos para obtener una mejor
armonia. El proceso de improvisacién musical es similar al proceso de optimizacion
pues ambos procesos buscan encontrar una solucién éptima. El tono de cada
instrumento musical determina la calidad de la armonia, al igual que la funcién
objetivo asignado al conjunto de variables. El algoritmo HS se ha aplicado con éxito
a muchos problemas de optimizacién del mundo real y ha demostrado ser mejor
que otros algoritmos evolutivos en términos de calidad de la solucion [17].

En comparacion con otras metaheuristicas de la literatura, el algoritmo HS requiere
menos requerimientos matematicos y se puede adaptar facilmente para resolver
diversos tipos de problemas de optimizacion de ingenieria. El algoritmo HS es bueno
en la identificacion de las regiones de alto rendimiento en el espacio de soluciones
en un tiempo razonable. Sin embargo, no es eficiente en la realizacion de la
busqueda local en aplicaciones de optimizacién numeérica [48]. Por lo tanto, algunas
modificaciones se han desarrollado para mejorar la precision de la solucion y la
velocidad de convergencia.

Mahdavi et al. [48] presenta un algoritmo HS mejorado, denominado IHS, mediante
la introduccion de una estrategia para ajustar dinamicamente los parametros claves
de HS. Mientras que Omran y Mahdavi [49] propusieron un algoritmo denominado
mejor busqueda arménica global (GBHS por sus siglas en inglés), incluyendo en HS
la técnica de enjambre de particulas y mostrando que el algoritmo GBHS obtiene
mejores soluciones que HS e IHS [50].

El algoritmo multi-objetivo basado en la mejor busqueda global armoénica o Multi-
Objetive Global Best Harmony Search (MOGBHS) propuesto por Ruano, Cobos y
Torres-Jimenez en el marco del programa de Maestria en computacion de la
Universidad del Cauca, adaptado en este proyecto, cuenta con dos componentes
principales: 1) GBHS como una estrategia de optimizacién heuristica (busqueda
global y local en el espacio de soluciones), y 2) clasificaciébn de soluciones no
dominadas para clasificar las soluciones basadas en mudltiples objetivos. El
algoritmo GBHS es responsable de la generacién y evolucion de los individuos en
cada generacion. El segundo componente de MOGBHS lleva a cabo la clasificacion
de las soluciones utilizando el concepto de soluciones no dominadas para construir
un frente de Pareto [51].
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2.7.3 ALGORITMO SPEA-2

Después de los primeros estudios sobre la optimizacidbn multi-objetivo evolutiva
(EMO), se propusieron una serie de técnicas basadas en el concepto de Pareto,
como: MOGA en 1993, NPGA y NSGA en 1994. Posteriormente se presenta el
algoritmo evolutivo de fuerza de Pareto (SPEA), su funcionamiento se basa en el
uso de eliismo mediante un archivo, o poblacion externa, en donde se van
guardando las mejores soluciones, es decir, las pertenecientes al frente de Pareto
(seleccion de ambiente) y el uso del concepto de seleccién de reproduccién
(Seleccidn por torneo sobre los individuos de la poblacion principal y la externa, con
el objetivo de reproducirse). Este algoritmo obtuvo buenos resultados en
comparacién con otras técnicas multi-objetivo [52], sin embargo, presenta algunas
deficiencias que hacen que su rendimiento no sea 6ptimo, como:

e Asignacion de aptitud: Los individuos que estdn dominados por los mismos
miembros del archivo tienen valores idénticos de aptitud. Eso significa que en el
caso de que el archivo contenga solo una sola solucion, todos los miembros de
la poblacién tienen el mismo valor independientemente de que se dominen entre
si 0 no. Como consecuencia, en este caso particular, SPEA se comporta como
un algoritmo de busqueda aleatoria.

e Falta de un estimador de densidad: Si muchos individuos de la generacion actual
no se dominan el uno al otro, ninguna o muy poca informacién se puede obtener
a partir de la relacion de dominancia sobre el orden en el que deben ir estas
soluciones. El método de agrupaciéon hace uso de ésta informacién, pero solo
con respecto al archivo y no a la poblacion.

e Truncamiento del archivo: Aunque la técnica de agrupacion utilizada en SPEA
es capaz de reducir el conjunto de no dominados sin destruir sus caracteristicas,
con esto se corre el riesgo de perder soluciones externas.

Para contrarrestar estas deficiencias, en [24] proponen una version mejorada
denominada SPEA-2, cuyas diferencias son las siguientes:

e Define un nuevo esquema de asignacion de aptitud, en donde para cada
individuo se tiene en cuenta el nimero de individuos que domina y que le
dominan.

e Incorpora una técnica de estimacién de la densidad del vecino mas cercano, esta
técnica permite una orientacion mas precisa del proceso de busqueda. (similar
al operador de Crowding de NSGA-II).

e Implementa un método de truncamiento que sustituye la agrupacion utilizada por
SPEA, garantizando la preservacion de soluciones del contorno.

e Soélo los miembros del archivo participan en el proceso de seleccion de
reproduccion.

2.8 ALGORITMOS DE BUSQUEDA LOCAL

Un enfoque prometedor para mejorar la velocidad de convergencia para el frente de
Pareto es el uso de algoritmos de busqueda local [53]. La hibridacion de los
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algoritmos de busqueda global con algoritmos de busqueda local ya ha sido
investigada en diversos problemas de optimizacién de un solo objetivo. Tal algoritmo
hibrido se refiere a menudo como un algoritmo memeético, concepto explicado en la
seccidon 2.6. La funcién que desempefia el algoritmo de busqueda local es la de
mejorar algunos o todos los individuos que componen una determinada poblacion.
La busqueda local y la seleccién de su regla de busqueda en el vecindario son
fundamentales para el éxito dentro de los esquemas de busqueda global [54]. A
continuacién se presenta la descripcion detallada de los tres algoritmos de
busqueda local utilizados en esta investigacion, se optd por la utilizacion de estos
algoritmos dado que: Ascenso a la colina cuenta con una estrategia de explotar
sobre la mejor solucion, esto lo convierte en un metodo de busqueda local
prometedor, de igual manera el algoritmo de busqueda local iterada es escogido
dado que este se presenta como una version mejorada de la heuristica ascenso a
la colina, con una estrategia para salir de éptimos locales. Por ultimo, el algoritmo
recocido simulado es escogido dado que este ya ha sido utilizado como método de
explotacién para el problema de calibracion de flujo de trafico vehicular.

2.8.1 ALGORITMO DE ASCENSO A LA COLINA

Ascenso a la colina (HC por sus siglas en inglés) es un algoritmo de busqueda local
y se basa en mejoras incrementales de las soluciones de la siguiente manera:
comienza con una solucion que puede ser generada de forma aleatoria y es
considerada como la solucién actual en el espacio de busqueda. El algoritmo
examina los vecinos de la solucion actual y si un vecino es mejor que la solucién
actual, entonces se convierte en la nueva solucion actual; el algoritmo sigue
moviéndose de una solucion a otra en el espacio de busqueda hasta que no
encuentra ninguna otra mejora o se cumpla el criterio de parada previamente
establecido [55]. Una de las desventajas de esta técnica es que por lo general se
estanca en 6ptimos locales por lo que se han adaptado algunas estrategias para
evitar dicho problema, algunas de ellas son:

e Volver a un estado anterior y seguir el proceso en otra direccion.

e Saltar a una nueva solucion, posiblemente, "muy lejos" de la solucién actual.

e Considerar varias direcciones de busqueda en el espacio de solucion al mismo
tiempo, por ejemplo, dividir el espacio de busqueda en regiones y explorar las
mas prometedoras.

2.8.2 ALGORITMO DE RECOCIDO SIMULADO

El algoritmo de recocido simulado (SA por sus siglas en inglés) es una técnica que
hace una analogia fisica del proceso de calentamiento y después de enfriamiento
lento de un metal para obtener un cristalizado fuerte [56]. SA es un algoritmo de
busqueda local que evita quedar atrapado en éptimos locales. La técnica primero
genera una solucion inicial normalmente obtenida al azar, luego se genera un vecino
de esta soluciéon y se calcula el cambio en el costo que depende de la diferencia
entre los valores de funcién correspondientes y en un parametro global T (llamado
temperatura), que se reduce gradualmente durante el proceso iterativo de busqueda
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de la solucidon. Si se encuentra una reduccidén en el costo, la solucién actual se
sustituye por el vecino generado, de otro modo una estrategia basada en el
aprendizaje Boltzviano es utilizada por el algoritmo para determinar si la nueva
solucién es aceptada como la solucién actual del problema. El proceso se repite
hasta que no se encuentren nuevas mejoras en la zona de la solucion actual por lo
que el algoritmo termina en un 6ptimo local.

Una desventaja de los algoritmos de busqueda local es que el 6ptimo local puede
ser encontrado lejos de cualquier éptimo global. Una forma de mejorar la solucién
es ejecutar el algoritmo varias veces a partir de diferentes soluciones iniciales, el
algoritmo SA presenta una estrategia diferente a la anterior para evitar ese
problema, dicha estrategia consiste en aceptar soluciones que empeoran el valor
de la funcidon objetivo. La aceptacion o el rechazo de una mala solucion es
determinada por una secuencia de nimeros aleatorios, pero con una probabilidad
controlada. Esta es conocida como la funcion de aceptacién y normalmente se

[
establece en e T donde § es una funcidn de costo y T es un parametro de control
gue corresponde a la temperatura en la analogia con el recocido fisico [57]. El
algoritmo SA utilizado en esta investigacion tiene sus bases en el propuesto en [58]
para resolver problemas multi-objetivo; en el hacen uso del concepto de dominancia
para determinar si una solucion es tomada como Optima del problema.

2.8.3 ALGORITMO DE BUSQUEDA LOCAL ITERADA

El algoritmo de busqueda local iterada (ILS) por sus siglas en ingles es una técnica
gue ha existido desde 1980. Basicamente se trata de una version mas inteligente
del algoritmo de ascenso a la colina con reinicios aleatorios. La idea principal es
hacer una busqueda mas inteligente a través del espacio de optimos locales. Se
centra en realizar la busqueda de un 6ptimo local al azar, y luego otro, y luego otro,
y asi sucesivamente, y, finalmente, volver al mejor éptimo que se haya descubierto
(lo ideal, es que éste sea un 6ptimo global).

La idea central de ILS es que a menudo se puede encontrar mejores optimos locales
cerca a la solucion actual, caminando de 6ptimo local en 6ptimo local en lugar de
simplemente probar nuevas ubicaciones completamente al azar. El algoritmo ILS
logra esto con dos procedimientos fundamentales. En primer lugar, el ILS no realiza
reinicios al azar, mas bien, se mantiene una “base” de éptimos locales, y selecciona
nuevas ubicaciones de reinicio que se encuentran cerca, aungue no en exceso, de
las proximidades de la “base”. Se desea reiniciar lo suficientemente lejos de la base
actual para terminar en un nuevo Optimo local, pero no tan lejos como para estar
recogiendo nuevas ubicaciones de reinicio esencialmente al azar. En otras
palabras, se pretende estar haciendo un paseo en lugar de una bdsqueda al azar.
En segundo lugar, cuando el algoritmo descubre un nuevo 6éptimo local, decide si
desea conservar el actual “punto de inicio” como 6ptimo local, o adoptar el nuevo
optimo local como el “punto de inicio”. Si siempre se escoge el nuevo 6ptimo local,
se estaria haciendo un recorrido aleatorio (una especie de meta-exploracion). Si
siempre se elige el nuevo 6ptimo local con la condicién que este sea mejor que el
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actual, se estaria haciendo un Hill-Climbing (ascenso a la colina) simple (una
especie de meta-explotacion). A menudo se debe estar en algun lugar intermedio
entre estos dos extremos [59].

2.9 ARREGLOS DE COBERTURA

Los arreglos de cobertura identificados como CA por sus siglas en inglés (Covering
Arrays) son objetos combinatorios derivados de los arreglos ortogonales. Los CA se
han utilizado exitosamente para automatizar la generacion de casos de prueba para
las pruebas de software. Estos arreglos tienen cardinalidad minima (es decir,
reducen al minimo el nimero de casos de prueba) y cobertura maxima (garantizan
cubrir todas las combinaciones de cierto tamafio entre los parametros de entrada).

Un CA representado como CA(N,t, k,v) puede ser visto también como una matriz
de N filas y k columnas a lo largo de un vocabulario v de simbolos, de tal manera
gue para cada conjunto de columnas t (llamado la fuerza de la matriz) cada t-tupla
(posible combinacion de valores de parametros) esta cubierta por lo menos una vez
[60]. EI numero de filas que define un CA indica el nUmero de experimentos o
pruebas que se realizaran, este tamafio depende de: la cantidad de columnas
(cantidad de parametros que interfieren en la prueba), el vocabulario escogido para
la prueba (tamafio del vector de valores que se probaran para cada parametro) y la
fuerza escogida para la prueba (variable que indica la cantidad de columnas que se
agrupan para la posterior combinacion). En la Figura 2 se proporciona un ejemplo
de un CA de fuerza dos (t = 2) con cuatro parametros (k = 4) cada uno con tres
posibles valores (v = 3).

RPIOINIFR|IOINIFLIO
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2 0
Figura 2: Ejemplo CA(9; 2,4,3).

Un disefio experimental completo o exhaustivo (t = k) debe cubrir v* experimentos,
para el anterior ejemplo 3% = 81 experimentos, sin embargo, en este caso la
interaccién es relajada a dos (t = 2), entonces el numero de combinaciones posibles
se reduce a nueve (9) casos de prueba (que representa una reduccion del 90 por
ciento en el nUmero de experimentos necesarios). Finalmente nétese que en cada
par de columnas aparecen las combinaciones [(0, 0), (0, 1), (0, 2), (1, 0), (1, 1), (1,
2), (2,0), (2, 1), (2, 2)] al menos una vez, lo que significa que es de fuerza 2.

En el presente trabajo, los CA se han usado para soportar la afinacion de
parametros de los algoritmos y el andlisis de sensibilidad de los mismos, ya que se
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logran hacer pruebas con la menor cantidad de combinaciones posibles de valores,
logrando obtener una cobertura maxima segun el parametro t previamente definido.

3. ESTADO DEL ARTE
3.1 INTRODUCCION

En este apartado, se presentan las investigaciones mas representativas
relacionadas con la calibracion de modelos de trafico vehicular, con el objetivo de
conocer las técnicas o procesos que se han empleado para calibrar modelos de
trafico vehicular; también se exponen investigaciones donde el proceso de
calibracion de diferentes modelos se ha realizado mediante algoritmos multi-
objetivo; por ultimo se presentan investigaciones donde se ha estudiado el proceso
de optimizacion usando NSGA-Il o MOGBHS y se muestran los resultados
obtenidos por estos algoritmos.

3.2 CALIBRACION DE MODELOS DE TRAFICO VEHICULAR

Los modelos de micro-simulacion se estan convirtiendo en herramientas cada vez
mas importantes en el modelado de sistemas de transporte. Un gran niumero de
modelos se utilizan en diversos paises. La etapa mas dificil en el desarrollo y uso
de tales modelos es el proceso de calibracion [61]. En este proceso la calidad de
los parametros del modelo final dependera de la estructura del modelo, el poder del
algoritmo de optimizacion, la calidad de los datos de entrada, y los criterios de
estimacion o funciones obijetivo utilizados en el procedimiento de optimizacion [62].
Sin embargo, varias cuestiones metodoldgicas en la creacion de un proceso de
calibracion para los modelos de micro-simulacion de trafico vehicular estan adn sin
resolver. La influencia de los parametros individuales de los modelos microscépicos
en la dinamica del trafico simulado también esta lejos de ser clara. Para hacer frente
a este problema en [63] establecen una metodologia basada en el analisis de
sensibilidad de los modelos de flujo de trafico. El andlisis permitié identificar que los
parametros son susceptibles de ser calibrados de forma independiente, es decir, a
partir de datos de diferentes lugares.

En la literatura se puede encontrar muchos trabajos relacionados con el tema de la
calibracion de modelos de trafico vehicular. La mayoria de las investigaciones
publicadas se centran en un solo componente del modelo de simulacién, dejando a
un lado los demas. Por ejemplo en [64] [65] [66] solo calibran los parametros del
comportamiento del conductor.

En [36] se presenta un framework para la calibracion de los modelos de micro-
simulacion de tréfico vehicular. El marco de referencia utilizado tiene en cuenta las
interacciones entre las diversas entradas y parametros del simulador mediante la
estimacion de origen-destino. Un enfoque de busqueda sisteméatica basada en el
algoritmo Complex (algoritmo que contempla diversos métodos matematicos) se
adoptd para la calibracién de los parametros de comportamiento del modelo. Este
algoritmo es particularmente util para el problema en cuestion, ya que no requiere
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calculos derivados de la funcion objetivo, que es computacionalmente costoso en el
contexto de un modelo de simulacion estocastica. Ademas, el algoritmo usa un
conjunto de puntos de partida iniciales repartidos al azar sobre el espacio de
busqueda y por lo tanto tiende a encontrar 6ptimos globales en lugar de locales.

Los algoritmos genéticos también han sido utilizados como herramienta de
calibracion para modelos de micro-simulacion de trafico vehicular. En la mayoria de
los trabajos que los usan, se calibra sélo un subconjunto de pardmetros. En [67]
implementan una herramienta de optimizacion llamada GENOSIM desarrollada en
Toronto, Canada con el propdésito de encontrar un proceso de calibracion rapida,
sistematica y robusta. Este software se compone de una serie de algoritmos
genéticos que manipulan los valores de los parametros de control y la busqueda de
un conjunto optimo de valores que minimicen la discrepancia entre los datos de
salida de la simulacion y los de campo. Los resultados obtenidos mediante la
replicacion de conteos de vehiculos observados fueron prometedores.

En [68] utilizan un algoritmo genético para buscar los valores optimos de los
parametros de calibracion de los modelos de rendimiento del vehiculo utilizados por
dos modelos de micro-simulacion de trafico vehicular CORSIM. La relacion de error
absoluto entre las curvas de rendimientos simulados y empiricos se utiliz6 como la
funcion objetivo, estos datos empiricos fueron obtenidos a través de sensores
instalados en diferentes camiones que circularon por numerosas carreteras. Los
resultados obtenidos mostraron claramente la viabilidad del enfoque propuesto.

Un algoritmo genético también es utilizado en [69], en esta investigacion recalcan la
importancia del proceso de calibracion para poder lograr fidelidad y credibilidad de
un modelo de simulacion de trafico vehicular. Proponen un procedimiento para la
calibracion del modelo de simulacién microscépica debido a que la mayoria de los
esfuerzos de calibracion descritos en la literatura se han centrado en la practica
informal, y rara vez se ha propuesto un procedimiento sistematico o directriz para la
calibracion y validacion de modelos de simulacion. La validez del procedimiento
propuesto se demostré mediante el uso de un caso de estudio de una interseccion
sefalizada mediante el uso de un modelo de simulacion de trafico microscopico
VISSIM. Los resultados de la simulacidon se compararon con varios datos de campo
tomados en diferentes dias, para determinar el rendimiento del modelo calibrado.
Se encontré que los parametros calibrados obtenidos por el procedimiento
propuesto generan medidas de rendimiento que eran representativas de las
condiciones de campo.

Los algoritmos genéticos también han sido usados como un marco para comparar
otros algoritmos que prometen ser una buena herramienta para la calibracion de
modelos de trafico vehicular, un ejemplo de esto es [37] en donde se compara un
algoritmo genético con otras tres técnicas: Busqueda Tabu (TS), optimizacion por
enjambre de particulas (PSO) y el algoritmo estocastico de perturbacion simultanea
(SPSA). Estas cuatro técnicas fueron utilizadas para calibrar un modelo de micro-
simulacion de tréafico llamado SUMO en dos diferentes casos de estudio. Los
autores indican que cada técnica tiene sus propios parametros que afectan la
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velocidad de convergencia, por lo que recomienda que las técnicas de optimizacion
sean previamente afinadas, pero este proceso consume tiempo y recursos. En la
investigacion se encontrd que TS tiene un menor niumero de parametros que deben
ser afinados y este mismo no se vio afectado sensiblemente por ellos. También que
PSO y TS obtienen mejores resultados que el algoritmo genético y el algoritmo
SPSA. Ademas, que PSO es una técnica prometedora para la calibracion de los
modelos ya que éste puede ser paralelizado facilmente, lo que reduce ampliamente
su tiempo de ejecucion.

Un algoritmo genético y una meta-heuristica (Random Search) fue utilizado en [70]
para calibrar los pardmetros de un modelo, mostrando que la meta-heuristica es
mas eficaz que el algoritmo genético, y que este Ultimo requiere un esfuerzo
computacional adicional debido a un mayor nimero de evaluaciones de la funcion
objetivo. Por tal razon en [71] se presentd una descripcién detallada de los
algoritmos meta-heuristicos mas adecuados para el procedimiento de calibracién
de los modelos de flujo de trafico vehicular, junto con sus principales caracteristicas,
ventajas y puntos débiles. Entre dichas metaheuristicas se presenta los algoritmos:
método de entropia cruzada, recocido simulado, optimizacion por enjambre de
particulas, Nelder—Mead. Este ultimo fue utilizado como herramienta para la
calibracion de dos modelos de trafico vehicular, demostrando que los modelos
resultantes son capaces de reproducir las condiciones reales del trafico con
suficiente precision.

En este sentido se encuentran diversas meta-heuristicas que se han utilizado para
calibrar modelos de trafico vehicular y que mejoran los resultados obtenidos por un
algoritmo genético, tal es el caso del algoritmo de salto de rana que se presenta en
[72] como una mejora al método de optimizacion estocastica, la propuesta mejoro
los resultados entre 2.1% y 3.5%. Ademas, los autores sefialan que esta propuesta
resulta mas eficiente que un algoritmo genético debido a su naturaleza de
busqueda, que combina la busqueda local, asi como busqueda global, sin
necesidad de evaluaciones adicionales que habrian sido necesarias en un algoritmo
genético. El algoritmo de optimizacion por colonia de hormigas (ACO por sus siglas
en inglés) es propuesto en [73]. El andlisis estadistico mostré6 que ACO obtuvo
mejores resultados en comparacion con un algoritmo genético para los casos que
utilizan un mayor numero de ejecuciones del modelo, identificando mejores
soluciones para la misma potencia de calculo. Ademas los autores indican que este
algoritmo puede ser una buena alternativa para la solucion de redes mas complejas.
Por ultimo, indican que el enfoque ACO demuestra el potencial de aplicacién en una
configuracion de computacion en paralelo, lo que podria reducir significativamente
el tiempo de procesamiento para encontrar soluciones éptimas.

En [74] implementan el algoritmo OptQuest/Multistart como herramienta de
calibracion para modelos de micro-simulacion de flujo de trafico vehicular. El
algoritmo demostro6 su capacidad para llegar a una solucion 6ptima no muy lejos de
la global. Por otra parte, los autores afirman que la busqueda de una solucion eficaz
al problema de calibraciéon no solo depende de la eleccion del algoritmo de
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optimizacion mas eficiente. El uso de la informacion disponible sobre el modelo
podria permitir un mejor rendimiento en el proceso de calibracién.

Un algoritmo memético denominado GASA es propuesto en [6] para la calibracién
de modelos de micro-simulacion de flujo de trafico. El algoritmo incluye una
combinacién entre un algoritmo genético y recocido simulado. El algoritmo genético
lleva a cabo la exploracién en todo el espacio de busqueda e identifica una zona en
la que se pudo localizar una posible solucién global. Después de que se ha
encontrado esta zona, el algoritmo de recocido simulado refina la busqueda y
localiza un conjunto 6ptimo de parametros en esa zona. La metodologia propuesta
permite calibrar todos los parametros del modelo, junto con multiples medidas de
rendimiento y periodos de tiempo de forma simultdnea. Dos sistemas de tréfico
vehicular CORSIM diferentes fueron calibrados para este estudio. Todos los
parametros después de la calibracion se encontraban dentro de limites requeridos.
En la investigacion se proporciona una comparacion entre GASA y el algoritmo
SPSA, los resultados fueron similares entre los dos. El esfuerzo necesario para
afinar a GASA fue considerablemente menor en comparacion con el de SPSA. Sin
embargo, el tiempo de ejecucion del GASA fue mucho mayor en comparacion con
el tiempo de SPSA. Ademas, GASA requiere un cierto conocimiento del modelo con
el fin de establecer los parametros de optimizacién adecuados.

En [21] los autores proponen un algoritmo memético multi-objetivo basado en
NSGA-Il y Recocido Simulado (SA), denominado NSGA-1I-SA para la calibracion de
modelos de micro-simulacién de flujo de trafico vehicular CORSIM. El algoritmo
NSGA-II se encarga de realizar exploracion en el espacio de busqueda y obtiene el
frente de Pareto el cual es optimizado completamente con SA. Dos modelos de
trafico vehicular CORSIM fueron calibrados con el algoritmo propuesto, el
rendimiento de la propuesta memética es comparado con dos algoritmos del estado
del arte: GASA y SPSA. Los resultados mostraron superioridad del algoritmo NSGA-
[I-SA en términos de tiempo de ejecucion y convergencia.

Similarmente al anterior, en [75] proponen un algoritmo memeético mono-objetivo
basado en busqueda local encadenada haciendo uso del algoritmo Solis & West SA
para la calibracion de modelos de micro-simulacién de flujo de trafico vehicular
CORSIM. La propuesta fue evaluada sobre dos modelos de trafico vehicular.
Ademas, los algoritmos fueron comparados con dos técnicas del estado del arte,
GASA Yy SPSA, los resultados indican que el algoritmo propuesto tiende a converger
mas rapido que las técnicas del estado del arte.

3.3 CALIBRACION MEDIANTE ALGORITMOS MULTI-OBJETIVO

En la literatura se encuentran investigaciones que utilizan algoritmos multi-objetivo
como instrumento de calibracion, pero no para calibrar un modelo de flujo vehicular,
la mayoria de estos se relacionan con modelos hidrolégicos.

Una calibracion automatica de modelos hidrologicos de gran escala y de
aplicaciones complejas utilizando el algoritmo multi-objetivo NSGA-II se presenta en

Cristian Erazo, Julio Luna, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Co-Directora) 29



Algoritmo memético multi-objetivo para calibrar modelos de micro-simulacién de flujo de tréfico
vehicular CORSIM

[76]. Y una evaluacion global de la eficacia relativa de algoritmos multi-objetivo como
herramientas de calibracion de los modelos hidroldgicos [77] muestra que e-NSGA-
Il logra el mejor rendimiento global para el conjunto de prueba.

En [78] se presenta un algoritmo genético multi-objetivo para la calibracion de un
simulador de una planta de energia solar térmica, cuyos resultados sobresalen por
Su exactitud.

En [79] proponen un nuevo algoritmo multi-objetivo que combina un algoritmo
genético multi-objetivo (MOGA) con redes neuronales adaptativas, para determinar
las ubicaciones 6ptimas de muestreo para la instalaciéon de registradores de presion
en un sistema de distribucién de agua, el propésito de la instalacién de los
registradores es recoger datos para la calibracion de un modelo hidraulico. Los
resultados muestran que el algoritmo propuesto requiere mMenos recursos
computacionales en comparacion con el MOGA y sin disminucion significativa en la
exactitud de la solucion final.

3.4 OPTIMIZACION USANDO NSGA-Il Y MOGBHS

La mayoria de trabajos de investigacién donde utilizan el algoritmo NSGA-II lo hacen
para comparar resultados con nuevas propuestas. Otros modifican el algoritmo (de
acuerdo al problema) agregando conocimiento especifico del problema para
obtener mejores resultados, disminuir los tiempos de ejecucion 0 minimizar recursos
computacionales; en estos casos, este algoritmo encuentra mejores soluciones que
los algoritmos mono-objetivo que usan una funcion de ponderacion que combina los
diferentes obijetivos [80].

En [80] se propone una nueva distancia de apifiamiento (crowding distance) dado
gue en el problema particular, la distancia de apifiamiento original descartaba
puntos que se consideraban interesantes; con este cambio se logra obtener el
verdadero frente de Pareto. Ademas, utilizan una estrategia de acercamiento de
grueso a fino para refinar el modelo de aproximacion y los resultados de
optimizacion. Esto lo aplican a la optimizacion aerodinamica multi-objetivo del rotor
37 de la NASA, obteniendo mejores resultados (con un aumento leve en los costos
computacionales) que la optimizacién mono-objetivo y otras soluciones alternativas.

En [81] buscaron mejorar la fiabilidad de las redes informéticas estocasticas (SCN-
Stochastic Computer Network) y minimizar costos, para esto, usaron el algoritmo
NSGA-Il y el algoritmo SPGA-II (Sub-Population Genetic Algorithm II), para
encontrar los frentes de Pareto. Lograron determinar que el algoritmo NSGA-II tiene
una mejor eficiencia computacional en la busqueda de las soluciones de Pareto que
el algoritmo SPGA-II.

En [46] proponen una nueva estrategia de control multi-objetivo para optimizar al
mismo tiempo la demanda de efluentes quimicas de oxigeno (CODes) y el caudal
de biogas (Qgas) €n un bio-reactor anaerobico, usando el algoritmo NSGA-II y el
algoritmo de red neuronal artificial genético (GA-ANN). El algoritmo NSGA-II
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optimiza las variables del modelo de la red neuronal con el objetivo de obtener una
mayor precision y lograr alcanzar mejores resultados. Los resultados obtenidos
demuestran que la propuesta es eficiente para el problema especifico.

El algoritmo MOGBHS es un nuevo algoritmo meta-heuristico, el cual utiliza los
conceptos de ordenamiento de soluciones no dominadas (para realizar optimizacion
multi-objetivo) y la mejor busqueda armonica global (Global-best Harmony Search),
En [20] lo prueban en un modelo de simulacion de un sistema de transporte masivo
de pasajeros con el objetivo de establecer las frecuencias de salida de cada ruta del
sistema de transporte, con el fin de minimizar los costos y maximizar la calidad del
servicio. El algoritmo propuesto se compara con el NSGA-II, demostrando que para
el problema en particular, éste es mas eficaz y obtiene mejores soluciones del frente
de Pareto. También ha sido usado para la definicion de rutas y horarios en sistemas
de transporte masivo de pasajeros obteniendo resultados prometedores, pero esta
informacion todavia esté en proceso de publicacion.
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CAPITULO 3

4. PROPUESTA
4.1 INTRODUCCION

En la presente seccibn se muestran las funciones objetivo utilizadas para la
presente investigacion y el criterio con el que se determina si un modelo se
encuentra calibrado. También, la representacion de un individuo o solucién y lo que
significa que una solucion sea considerada como una mejor solucion del problema.
Ademas, se muestran en detalle los algoritmos de busqueda local (algoritmos de
explotacién) que fueron aplicados al problema de calibracion y los algoritmos de
busqueda global que se utilizaron en el proyecto de investigacion y la manera en
como se convirtieron estos en una propuesta memética.

4.2 FUNCIONES OBJETIVO Y CRITERIO DE CALIBRACION

Al trabajar esta propuesta en un marco multi-objetivo se hace necesario manejar
diferentes funciones objetivo. En este estudio se utilizaron dos objetivos: volumen y
velocidad, expresados matematicamente con las ecuaciones (1 )y ( 2 )
respectivamente. Estos objetivos fueron seleccionados debido a su importancia en
este problema como se presento en la seccion 1.1 (Planteamiento del problema).
Las férmulas planteadas para cada objetivo son una adaptacion de la funcion de
error propuesta en [6], en la cual agrupan los dos objetivos en una sola funcion (ver
ecuacion ( 3)). Esta formula también fue utilizada en este estudio para obtener el
mejor individuo del frente de Pareto y realizar una comparacion con los algoritmos
mono-objetivo (ver seccion 5).

=1

1 N Vie = Vioyie (1)
Volumen = —Z Z:(;)2
W L Ve

Donde V;; es el conteo de enlaces reales para el enlace i en el tiempo t, V(g)i,t es el
conteo de enlaces simulados para el enlace i en el tiempo t, N es el nUmero total de
enlaces en el modelo y T es el nimero total de periodos de tiempo t.

N

1 % Sie — Soyie (2)
Velocidad = —Z Z(;)2
W S0

i=1

Donde S;, es la velocidad real para el enlace i en el tiempo ¢, S(Q)i,t es la velocidad
simulada para el enlace i en el tiempo t, N es el nUmero total de enlaces en el
modelo y T es el numero total de periodos de tiempo t.
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NRMS = W x Volumen + (1 — W) = Velocidad (3)

Donde W es un peso utilizado para asignarle mayor o menor ponderaciéon al
reconteo (volumen) y velocidad.

Criterio de calibracién: En la presente investigacion se utilizaron las directrices de
la Administracion Federal de Carreteras (FHWA) para los modelos CORSIM. La
diferencia entre el conteo de enlaces reales y simulados debe ser inferior a 5% para
todos los enlaces. Por esto se usé el estadistico GEH [82], el cual debe ser inferior
a 5 por lo menos en 85% de los enlaces. La férmula utilizada para calcular el
estadistico GEH fue la misma que utilizan en [6] la cual es expuesta en la ecuacion

(4).

GEH = (4)

Donde V; es el conteo de enlaces reales para el enlace i y V(g)i es el conteo de
enlaces simulados para el enlace i.

4.3 REPRESENTACION DE UN INDIVIDUO

Un individuo se representa como un objeto el cual varia en un tiempo t (t, iteracion
actual del algoritmo) y esta compuesto por lo siguiente:

e Vector que representa los valores de los parametros del modelo a ser
simulado.

e Valor de aptitud para el objetivo de velocidad.

e Valor de aptitud para el objetivo de volumen.

e Valor de aptitud para el error cuadratico medio normalizado (NRMS).

e Valor del ranking del individuo, el cual indica en que frente de Pareto se
encuentra el individuo.

e Valor que indica cuantos individuos dominan al individuo actual.

e Valor que indica que tan dispersa es la solucion dentro del frente al que
pertenece (distancia de crowding).

e Lista de individuos a los cuales domina el individuo actual.

En un tiempo inicial (t = 0) el individuo solo cuenta con la informacion de los
parametros iniciales del vector generados aleatoriamente en el momento que se
inicializa la poblacién. Posterior a esto (en un tiempo t = 1), los valores iniciales son
evaluados con las funciones objetivo y asi se obtienen los tres valores de aptitud
(estos valores de aptitud se obtienen por medio de la simulacion del modelo
generado a partir de los valores del vector y la posterior comparacion con los datos
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de campo). Finalmente (en un tiempo t = i), los valores de velocidad y volumen del
individuo son comparados con los demas individuos de la poblacion para: obtener
el frente al que pertenece (ranking) en el caso de los algoritmos NSGA-Il y
MOGBHS, los individuos que son dominados por él, la cantidad individuos que
dominan al individuo actual y la asignacion de su aptitud en el caso del algoritmo
SPEA-2. Finalmente se calcula la distancia de apifiamiento de dicho individuo. El
tiempo t = i dependera del algoritmo de exploracion seleccionado (esto se detalla
mas adelante en las secciones 4.9, 4.10, 4.11).

El vector que representa el modelo a ser simulado contiene, entre otros, el conjunto
de valores que representan la solucion para el problema de calibracion. Cada
parametro tiene un conjunto de valores posibles o validos que estd dado por
CORSIM. La Figura 3 muestra la estructura y contenido de los archivos planos que
utiliza el simulador CORSIM como entrada para el proceso de simulacion. En este
archivo cada linea representa un record type (RT), la informacién del mismo se
encuentra agrupada en conjuntos de cuatro columnas las cuales son denominadas
entradas (entries).

fmy | Esnyl | Eong | B | vt | B | 6] |7] |8] 8 |l el od ol o] Bt | Eny® | Emeytd | Egt | B2 | s

Colwmr| 1 447 FEEEEEERE i EEEEEEBEEE

£
g

5|
=
| |
B

ol onl @

)
B
B
#t
-
]
]
o]
]
il
ol —ile
||
||
£
E
=

o] ] e |~ g
=

enlon] | ey
=] —al g
=] =

e | can | can | e
==
(el =) el =) W c] =] W=v) =] M=) e

) W) W) () W) W] () ) I e )

i

o

on

=
%ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂ NN o

)

=

==
=
=
en|on|rafralos|on] | —afra]ra| ] o
en|ralonfon|ra|oe| —alra] —a] e
Pt | rer | rer v | e | pear | ren | e | | e | e

EEEEEIE EEEEE

=
—
—

[ = = P e e
on
=]

[P ) [ [ [ [ U [y ) =

[ECTN [ S [ (ST Q) I [ [N I I -

Figura 3. Estructura del archivo plano en formato de CORSIM.

En la anterior figura se ilustra los record type 11 y 153 resaltados en amarillo y en
azul claro las entradas que los record type estan recibiendo. Para el caso del record
type 11 que contiene informacidén sobre las caracteristicas de una calle se estan
tomando los valores de la entrada 24 que representa el promedio de avance de
descarga de colas. El record type 153 contiene la informacién acerca de la
familiaridad del conductor con las rutas de distribucién, para este caso se tiene la
informacion referente a la entrada 1 que contiene el porcentaje de conductores que
conocen solo un movimiento de giro y la entrada 2 que contiene el porcentaje de
conductores que conocen dos movimientos de giro. Los valores resaltados en azul
claro son los datos a calibrar.

Una vez obtenidos los datos que se deben calibrar, la representacion de la solucion
resultante se muestra en la Figura 4.

Figura 4. Ejemplo de la representacion de la solucion (vector de parametros).
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Con lo anterior se deduce que el tamafio de la solucion depende de la cantidad de
record type con sus respectivas entradas que sean seleccionadas en el modelo que
se desea calibrar. Los valores que puede tomar cada parametro deben ser enteros,
ademas de esto, cada uno de ellos deben estar en un determinado rango y estos
deben conservar coherencia, tal es el ejemplo del record type 153 donde se toman
dos entradas en las cuales los valores representan porcentajes, con ello se tiene
gue, la suma de estos dos valores debe ser 100 y estos no pueden tomar valores
inferiores a 0 ni superiores a 100.

Para tener una explicacién mas detallada del significado de cada uno de los record
type con sus respectivas entradas y restricciones se recomienda ver el manual de
referencia CORSIM el cual se presenta como anexo del presente documento.

4.4 DESCRIPCION DE UNA SOLUCION VECINA

Una solucién vecina parte de una solucion actual, a la cual se le aplica algiin cambio
en algunos de sus parametros con el objetivo de encontrar una solucion 6ptima para
el problema de optimizacion. El cambio que se aplica al vector solucion de un
individuo depende del algoritmo utilizado. A continuacion, se describe como dichos
algoritmos generan una solucién vecina.

4.4.1 SOLUCION VECINA GENERADA A PARTIR DEL ALGORITMO NSGA-II

El NSGA-II tiene sus bases en un algoritmo genético, por lo tanto este no solo
genera una sola solucién en cada iteracion sino una poblacion de descendientes, la
forma en como esto se realiza es a travées de métodos de seleccion, cruce y
mutacion; los cuales operan sobre individuos pertenecientes a una poblacion. Se
selecciona una cantidad n de parejas de individuos (padres) de una poblacion de
tamafo N, posterior a esto se forman parejas de padres para cruzarlos entre si, con
ello se obtienen una cantidad 2n de hijos. Finalmente, a cada individuo
perteneciente a esta Ultima poblacion (hijos) se le aplica una mutacion, lo cual altera
una cierta cantidad de parametros del vector que representa la solucion.

A continuacion, se describe los métodos de seleccion, cruce y mutacion con los
cuales se obtuvo mejores resultados.

4.4.1.1 METODO DE SELECCION: ELITISMO

La poblacién es ordenada de forma ascendente a partir de los atributos de: nimero
de Rank (frente al que pertenece) y distancia de Crowding, luego de esto una
cantidad determinada de soluciones (para esta investigacion esta cantidad es 2n)
es seleccionada para posteriores operaciones. Para la presente investigacion se
cuenta también con la implementacion de los métodos de seleccion: torneo y ruleta.

4.4.1.2 METODO DE CRUCE: UNIFORME

Partiendo de dos individuos (padre y madre respectivamente), se genera una
“‘mascara” (vector binario) aleatoria de igual tamafio del vector solucién que contiene
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el individuo. Si en la posicion i de la méascara el valor es 0 la posicion i del vector
del primer hijo toma el valor de la posicion i del vector de la madre y la posicion i
del segundo hijo toma el valor de la posicion i del vector del padre. Si en la posicién
i de la méscara el valor es 1 la posicion i del vector del primer hijo toma el valor de
la posicién i del vector del padre y la posicion i del segundo hijo toma el valor de la
posicion i del vector de la madre. En ésta investigacion también se implementaron
los métodos de cruce de un punto y de dos puntos.

4.4.1.3 METODO DE MUTACION: MULTIGEN

Todos los hijos resultantes son mutados, alterando una cantidad de genes del vector
solucién, esta cantidad depende de un porcentaje de mutacion definido por el
usuario, en cada posicién del vector solucién se evalla una probabilidad de que se
realice o no una alteracion del gen. La alteracion consiste en cambiar el gen (valor
en la posicion i) por uno generado aleatoriamente teniendo en cuenta las
restricciones de los valores que puede tomar esa posicion. En ésta investigacion
también se implemento el método de mutacion de un solo gen.

4.4.2 SOLUCION VECINA GENERADA A PARTIR DEL ALGORITMO MOGBHS

El algoritmo MOGBHS parte del algoritmo de la mejor busqueda armonica global,
por lo tanto, un individuo es generado en cada iteracion de diversas soluciones e
incluso, algunos parametros pueden ser generados de valores aleatorios. En este
caso se modifico la generacion de un nuevo individuo, este procedimiento se
explicara en la seccion 4.13.

El parAmetro de porcentaje de consideracion de la memoria armonica (HMCR) fija
si el valor en la posicion i del vector solucion del individuo, es obtenido desde la
memoria armoénica o generado de forma aleatoria (cumpliendo con las
restricciones). Si es obtenido desde la memoria armonica, el parametro de
porcentaje de ajuste de tono (PAR) define si el valor es obtenido desde el mejor
individuo de la memoria armdnica (en este caso, un individuo al azar del frente de
Pareto), en caso contrario, se obtiene desde un individuo al azar de la memoria
armonica.

El parametro PAR es derivado a partir de los parametros: porcentaje maximo de
ajuste de tono (PARmax), porcentaje minimo de ajuste de tono (PARmIn), nimero
de improvisaciones y la improvisacion actual.

4.4.3 SOLUCION VECINA GENERADA A PARTIR DEL ALGORITMO SPEA-2

Al igual que NSGA-II, este algoritmo es un enfoque bio-inspirado, que tiene sus
bases en un algoritmo genético, por lo tanto, este no solo genera una sola solucién
en cada iteracion sino una poblacién de descendiente, la manera en como esta
poblacién se genera es mediante métodos inspirados en la evolucion biolégica, la
seleccién de los padres utilizados para la posterior reproduccidén se hace a través
de la poblacion externa que contiene las mejores soluciones. El método de seleccion
recomendado en la literatura es el de torneo. Los métodos de cruce y mutacion son

Cristian Erazo, Julio Luna, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Co-Directora) 36



Algoritmo memético multi-objetivo para calibrar modelos de micro-simulacién de flujo de tréfico
vehicular CORSIM

los mismos métodos empleados en NSGA-II (uniforme y multi-gen
respectivamente).

4.4.4 SOLUCION VECINA GENERADA A PARTIR DE LOS ALGORITMOS DE
BUSQUEDA LOCAL

Se cuenta con tres algoritmos de busqueda local: ascenso a la colina, recocido
simulado y busqueda local iterada, este ultimo utiliza dentro de €l un algoritmo de
explotacion. Los algoritmos ascenso a la colina y recocido simulado generan un
individuo vecino a partir de un individuo actual aplicando una perturbacion a una
cantidad determinada de parametros del vector solucién, una vez se decide si un
parametro va a ser perturbado hay una probabilidad del cincuenta por ciento (50%)
que determina si a ese valor se le sumara o restara una porcion del rango. En
recocido simulado esa porcidén equivale a un porcentaje determinado, mientras que
en ascenso a la colina equivale al valor del radio para problemas continuos.

El algoritmo de busqueda local iterada genera un individuo vecino a partir del
individuo actual que ha sido optimizado con un método de busqueda local (para este
proyecto, algoritmo ascenso a la colina), al vector solucion del individuo actual se le
realiza una perturbacion a una cantidad determinada de sus parametros, dicha
cantidad se establece en un valor el cual no es ni muy pequefio para impedir que el
nuevo individuo se mantenga en la misma zona, ni muy alto para evitar una
busqueda al azar. La perturbacidn consiste en generar valores aleatorios dentro del
rango de los parametros y reemplazarlos en las posiciones correspondientes del
vector solucion del vecino generado a partir del algoritmo de busqueda local,
obteniendo asi al nuevo 6ptimo local.

4.5 DESCRIPCION DE UNA MEJOR SOLUCION

Una solucion candidata es aquella que al evaluarla en una funcion objetivo, mejora
su valor de aptitud en comparacién con la solucion actual. Al tratarse esta
investigacion en un marco multi-objetivo se hace uso del concepto de dominancia
para determinar si una solucion es mejor que otra, dicho concepto especifica que
para que una solucién domine a otra (sea mejor) esta debe tener mejor valor de
aptitud en al menos un objetivo y, por lo menos, igualar el valor de aptitud en los
demas objetivos.

Més adelante se muestra, a manera de ejemplo, como un algoritmo de busqueda
local genera una solucién vecina y como se decide si esta es una mejor solucion al
problema.

4.6 ALGORITMO DE BUSQUEDA LOCAL: ASCENSO A LA COLINA

La Figura 5 ilustra el Pseudocdédigo del algoritmo ascenso a la colina utilizado en
este trabajo. Este algoritmo repite los procedimientos de las lineas 3 ala 7 mientras
gue el criterio de parada no se cumpla. En la presente investigacion el criterio de
parada se cumple cuando el algoritmo realiza una cantidad determinada de
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iteraciones (igual para los demas algoritmos de busqueda local y global). La funcién
obtener mejor vecino tiene el objetivo de generar una cantidad n de vecinos
cercanos de la solucion actual, la generacion de un vecino se realiza mediante una
perturbacién del vector solucién del individuo actual (haciendo uso de la funcién que
se explico anteriormente en la seccidn 4.4.4), posterior a esto calcula las aptitudes
a partir del vector solucion de los vecinos generados y se obtiene el mejor de ellos,
finalmente si este vecino domina a la solucion actual, este seréa considerado como
una mejor solucion y pasara a ser la nueva solucién actual (Best).

Pseudocdédigo Algoritmo Busqueda Local: Ascenso a la colina

Entrada: Individuo inicial s; Radio r; NUmero de iteraciones N; Porcentaje perturbar p
Salida: Individuo optimizado Best
©  Best =copia(s),i =0

Mientras no se cumpla criterio de parada (i < N) hacer
R = obtener mejor vecino(r, p, Best)
Si R domina a Best entonces
Best =R
Fin si
incrementari en 1
Fin mientras

Retornar Best

Figura 5: Pseudocddigo algoritmo ascenso a la colina.

A continuacion, se ilustra como el algoritmo ascenso a la colina genera una solucion
vecina y como decide si esta es una mejor solucion para el problema.

Se parte de una solucion inicial S; como la siguiente:

‘ Xl‘ Xz‘ X3| X4| .......... | an Aptitud Volumen |Aptitud Velocidad ‘

Una cantidad determinada de parametros de la solucion inicial es perturbada con el
mecanismo mencionado anteriormente, la perturbacion a estos parametros equivale
a un porcentaje del rango del mismo (P;), con una probabilidad del 50% para
establecer si las alteraciones son positivas 0 negativas. Con esto se genera una
solucion vecina S;.

| X1 +P| Xo| Xs—Ps| X, | ...| X, |AptitudVolumen'

Aptitud Velocidad*

Posterior a esto, se evalla si la solucién vecina generada domina a la solucién
actual con el objetivo de verificar si la nueva solucion es considerada una mejor
solucion para el problema. La Figura 6 muestra el pseudocodigo del método
utilizado para establecer si una solucién domina a otra.
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Pseudocdédigo Método: Domina A

Entrada: Individuo actual S;; Individuo vecino S;
Salida: booleano (indica si S; domina a S;)
1: Si Volumen (S;) > Volumen (S;) o Velocidad (S;) > Velocidad (S;) entonces

Retornar falso

Fin si

Retornar verdadero

2
3
4: Si Velocidad (S;) < Velocidad (S;") o Volumen (S;) < Volumen (S;) entonces
5
6: Finsi

7

Retornar falso (En caso de tener valores de aptitud iguales, no se puede determinar dominancia)

Figura 6: Pseudocédigo Método Domina A.

Finalmente, si la solucién vecina cumple con el criterio de dominancia esta pasara
a ser la nueva solucién actual, de no establecerse una dominancia, una probabilidad
del 50% determina cual de las dos soluciones es tomada como la solucion actual.

4.7 ALGORITMO DE BUSQUEDA LOCAL: RECOCIDO SIMULADO

La Figura 7 ilustra el Pseudocdédigo del algoritmo recocido simulado utilizado. Este
algoritmo repite los procedimientos de las lineas 3 a la 11 mientras que el criterio de
parada no se cumpla. En la linea 3 se genera una cantidad n de vecinos cercanos
de la solucion actual, usando el concepto anteriormente definido. Posterior a esto
calcula las aptitudes a partir del vector solucion de los vecinos generados y se
obtiene el mejor de ellos. Luego en la linea 4 se determina si la nueva soluciéon
domina a la solucidn actual haciendo uso del concepto de dominancia (también
definido previamente), de ser asi, esta pasa a ser la solucion actual (Best), de lo
contrario se evalua la probabilidad de aceptacién, la cual esta dada por la ecuacion

(5).

|Volumen(5i) - Volumen(szf) +
e 2%T

Velocidad(s,) - Velocidad(sy_«)
L L

(5)

Esta probabilidad retorna un valor entre 0 y 1, la nueva solucion es aceptada como
la solucion actual del algoritmo siempre y cuando el valor retornado por la
probabilidad de aceptacién sea menor que la constante de aceptacion «. Finalmente
se calcula el valor de la nueva temperatura mediante una funcibn geométrica que
consiste en multiplicar la temperatura actual por una tasa de enfriamiento o.

Pseudocadigo Algoritmo Busqueda Local: Recocido Simulado

Entrada: Individuo inicial s; Temperatura T; Tasa de enfriamiento g; Porcentaje cambio §; Constante
aceptacion a; Numero de iteraciones N
Salida: Individuo optimizado Best
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Best = copia(s),i =0
Mientras no se cumpla criterio de parada (i < N) hacer
Next = obtener mejor vecino(Best, §)

Si Best domina a Next entonces

1
2
3
4
5: Si probabilidad aceptacién (Best, Next, T) <= a entonces
6 Best = Next

7 Fin si

8 Sino

9 Best = Next

10: Fin si

11: incrementarien 1, T = o *T

12: Fin mientras

13: Retornar Best

Figura 7: Pseudocddigo algoritmo recocido simulado.
4.8 ALGORITMO DE BUSQUEDA LOCAL.: BUSQUEDA LOCAL ITERADA

La Figura 8 ilustra el Pseudocodigo del algoritmo busqueda local iterada utilizado.
En la linea 1 el algoritmo genera un namero aleatorio entre uno (1) y el nimero de
iteraciones que recibe como parametro, definiendo asi la cantidad de veces que
itere el método de busqueda local para encontrar un 6ptimo local. Luego se repiten
los procedimientos de las lineas 4 a la 13 mientras que el criterio de parada no sea
satisfecho. Con el propdésito de pasar de un Optimo local a otro que sea cercano
dentro del subespacio de soluciones, en la linea 4 se genera una cantidad n de
vecinos cercanos de la solucion actual, haciendo una perturbacion al vector solucion
del 6ptimo local obtenido anteriormente. Posterior a esto calcula las aptitudes a
partir del vector solucion de los vecinos generados y se obtiene el mejor de ellos,
generando asi el un nuevo individuo Next. Posteriormente, se aplica el mismo
método de busqueda local al nuevo individuo, la cantidad de iteraciones para este
método resultara de la generacion de un numero aleatorio entre uno (1) y la cantidad
restante de iteraciones iniciales. Luego de esto las aptitudes del nuevo individuo son
calculadas a partir de su vector solucién. Finalmente, al igual que en el algoritmo de
recocido simulado una probabilidad de aceptacién es aplicada para determinar si la
nueva solucion pasa a ser la solucion actual del algoritmo (Best). La férmula para
esto es similar a la utilizada por la ecuacion ( 5) con la diferencia de que, en lugar
de una temperatura variable, esta recibe como dividendo una probabilidad de
aceptacion o que se mantiene constante a lo largo de las iteraciones del algoritmo.

Pseudocadigo Algoritmo Busqueda Local: Busqueda Local Iterada

Entrada: Individuo inicial s; Porcentaje perturbar §; Probabilidad aceptacion o; Constante de
aceptacion a; Numero de iteraciones N

Salida: Individuo optimizado Best

1. k= Aleatorioentre (1, N), i =k
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2. Best = Busquedalocal(s, k)

3: Mientras no se cumpla criterio de parada (i < N) hacer
4 Next = obtener mejor vecino(Best, §)

5: k = aleatorio entre (1, (N —i)),i=i+k

6 Next = busqueda local(Next, k)

7 Si Best domina a Next entonces

8 Si probabilidad aceptacién (Best, Next, o) <= a entonces
9 Best = Next

10: Fin si

11: Sino

12: Best = Next

13: Fin si

14: Fin mientras
15: Retornar Best

Figura 8: Pseudocddigo algoritmo busqueda local iterada.

4.9 ALGORITMO GENETICO BASADO EN ORDENAMIENTO NO DOMINADO-I|
(NSGA-II)

La Figura 9 ilustra el Pseudocddigo del algoritmo NSGA-II utilizado. Como ocurre
en los algoritmos genéticos, en un tiempo t = 0, la primera poblacion de individuos
P, se obtiene aleatoriamente; a partir de ella se obtiene la primera poblacion de
descendientes, denotada por Q,, de tamafio N. Luego de esto en la linea 3 de la
Figura 9 se agrupan las poblaciones de padres y descendientes, P; y Q;, en una
poblacién global llamada R,. Utilizando el concepto de frentes o ranking de no-
dominancia se agrupan los diferentes individuos en dichos frentes: F, para los
individuos que forman el frente de Pareto (ranking=0), F; para aquellos con
ranking=1, etc. Para generar los frentes, en la linea 5 es utilizado el método de
ordenamiento rapido por no dominancia. Posteriormente en la linea 14 se crea la
siguiente poblacion P, ;. En esta nueva poblacién se incluyen los individuos de F,
frente por frente, empezando por el frente con ranking igual a 0, hasta que se hallan
llenado los N elementos en la nueva poblacién o un numero cercano a N. Si no se
ha logrado completar totalmente la nueva poblacion P,,; con frentes exactos, se
debe seleccionar los N — |P,,, | individuos necesarios del frente F;. Para ello se
ordena el frente utilizando la distancia de apifiamiento (calculada en la linea 13),
con el objetivo de incluir los individuos mas diversos. Luego en la linea 19 se obtiene
la poblaciéon de descendientes Q, aplicando el método de reproduccion a la
poblacién P, ilustrado en la Figura 10, dicho método utiliza los operadores de
seleccién, cruce y mutacion previamente descritos. Por dltimo, se avanza una
generaciont =t + 1.

Este algoritmo repite los procedimientos de las lineas 3 a la 20 mientras que el
criterio de parada no se cumple. Los procedimientos descritos entre las lineas 6 y
10 no hacen parte de la version basica de NSGA-II dado que éste no recibe ningln
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algoritmo de busqueda local como parametro para la variable de nombre local.
Estos procedimientos solo se tienen en cuenta en el enfoque memético multi-
objetivo descrito mas adelante.

Pseudocdédigo Algoritmo Multi-objetivo: NSGA-II

Entrada: Poblacion inicial P,; Namero de iteraciones T; Tamafio poblacion N; Algoritmo de busqueda
local local; Probabilidad de realizar explotacion r
Salida: Poblacion final Py

1:

2
3
4
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

t=0
Mientras no se cumpla criterio de parada (t < T) hacer
Ry =P U Q1
evaluar objetivos(R,)
F = ordenamiento rapido de no dominancia (R;)
Si local # @ entonces
Si aleatorio entre (0,1) < r entonces
busqueda local(F,)
Fin si
Fin si
i=0Pyy=0
Mientras |P.,,| + |F;| < N hacer
célculo distancia de apifiamiento (F;)
Peyy =Py UF
incrementar i en 1
Fin mientras
ordenar (F;)
Piyy = Pryy UF [1: (N —|PyqD)]
Qt = reproducir (P,,4)
incrementart en 1
Fin mientras
Retornar Py

Figura 9: Pseudoc6digo algoritmo NSGA-II.

Para tener una descripcion detallada de los métodos de ordenamiento rapido por no
dominancia y distancia de apifiamiento se recomienda ver [14].

Pseudocodigo Método: Reproducir

Entrada: Poblacion P; Cantidad de parejas n
Salida: Poblacion de descendientes Q

1:

cantidad =2*n,Q = 0@
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2: seleccionados = seleccionar (P, cantidad)

3: Parai = 0 hasta cantidad incremento en 2 hacer

4 padre = seleccionados;, madre = seleccionados;
5: hijos = cruzar (padre, madre)

6 Para j = 0 hasta |hijos| incremento en 1 hacer

7 Q = Q umutar (hijos;)

8 Fin para

9. Fin para

10: Retornar Q

Figura 10: Pseudocodigo Método Reproducir.
410 MEJOR BUSQUEDA GLOBAL ARMONICA MULTI-OBJETIVO (MOGBHYS)

La  Figura 11 ilustra el pseudocodigo de la adaptacion que se realizd en este
trabajo al algoritmo MOGBHS [20]. Los individuos de la memoria arménica (HM)
inicial son generados de forma aleatoria. Las aptitudes de todos los individuos son
calculadas a partir de su vector solucion, los individuos pertenecientes a la HM son
ordenados a partir del frente y la distancia de apifiamiento. El algoritmo repite los
procedimientos de las lineas 7 a la 30 mientras que el criterio de parada no sea
satisfecho. En cada iteracion del algoritmo, un nuevo individuo (Armonia) es
generado de acuerdo a la descripcion realizada previamente (ver seccion 4.4.2).
Esta nueva armonia es agregada a la HM (linea 20) y se procede nuevamente a
evaluar y ordenar la nueva HM (lineas 21-22-23). Después de esto en la linea 24,
se elimina la peor armonia de la memoria, es decir se elimina la dltima posicion de
la HM. Finalmente se incrementa el contador de generaciones t =t + 1.

Los procedimientos descritos entre las lineas 25 y 29 no son tomados en cuenta en
la propuesta basica de MOGBHS dado que esta no recibe ningun algoritmo de
busqueda local como parametro para la variable local. Estos procedimientos solo
se tienen en cuenta en el enfoque memeético multi-objetivo descrito mas adelante.

El calculo del PAR esta dado por la ecuacion ( 6 ).

PAR = PARMin + (((PARMax — PARMin) *t)/T) (6)

Pseudocadigo Algoritmo Multi-objetivo: MOGBHS

Entrada: Memoria armoénica HM; Numero de iteraciones T; Tamafio poblacion
N; HMCR; PARmin; PARmax; dimension del vector solucion n; Algoritmo de busqueda local local;
Probabilidad de realizar explotacion r

Salida: Ultima memoria armonica HM

1. t=0

2: evaluar objetivos(HM)
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3: ordenamiento rapido de no dominancia(HM)

4: célculo distancia de apifiamiento(HM)

5: ordenar (HM)

6: Mientras no se cumpla criterio de parada (t < T) hacer
7 nuevaArmonia =@

8 Para i = 0 hastan incremento en 1 hacer

9

Si aleatorio entre (0, 1) < HMCR entonces

10: individuo = obtener individuo al azar de la HM

11 PAR = calcular PAR (PARmin, PARmax, t)

12: Si aleatorio entre (0, 1) < PAR entonces

13: individuo = obtener individuo al azar del frente de Pareto

14: Fin si

15: nuevaArmonia.vectorSolucion[i] = individuo.vectorSolucion[i]

16: Sino

17: nuevaArmonia.vectorSolucion[i] = nimeroAleatorio(rango) //Se tiene en cuenta
las restricciones para ese parametro

18: Fin si

19: Fin para

20: HM = HM U nuevaArmonia

21 ordenamiento rapido de no dominancia(HM)

22: célculo distancia de apifiamiento(H M)

23: ordenar (HM)

24: eliminar dltimo individuo (HM)

25: Si local # @ entonces

26: Si aleatorio entre (0,1) < r entonces

27: basqueda local(HM)

28: Fin si

29: Fin si

30: Incrementart en 1

31: Fin mientras
32: Retornar HM

Figura 11: Pseudocddigo algoritmo MOGBHS.

4.11 ALGORITMO MULTI-OBJETIVO DE FUERZA DE PARETO-2 (SPEA-2)

El algoritmo SPEA-2 utilizado en la presente investigacion es una adaptacion del
mismo algoritmo encontrado en el framework propuesto en [83]. La Figura 12 ilustra
el pseudocaodigo del algoritmo.

El algoritmo empieza con una poblacién inicial generada de forma aleatoria y la
poblacién externa vacia, luego el algoritmo itera entre las lineas 3 y 13 mientras el
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criterio de parada no sea satisfecho. Las poblaciones general y externa (P,y P,
respectivamente) son agrupadas en una poblacion global R;, los valores de aptitud
de los objetivos de estudio son calculados a partir del vector solucion de los
individuos pertenecientes a la poblacion R,. Posteriormente en la linea 5 la aptitud
(utilizada para verificar si el individuo es una solucién éptima del problema, es decir,
es parte del frente de Pareto) de todos los individuos de R; es calculada, esta aptitud
tiene en cuenta cuantos individuos domina cada individuo y cuantos lo dominan a
él, ademas de la distancia con el vecino mas cercano. Una seleccién de entorno
(Figura 13) es realizada luego con el objetivo de copiar todos los individuos no-
dominados, o en su defecto los de mejor aptitud, de la poblacion Rt en la siguiente
generacion de la poblacion externa P, ; . En este procedimiento se puede presentar
tres posibilidades:

e La cantidad de individuos no-dominados de R; sea igual al tamafio de la
poblacion externa N, en este caso todas las soluciones son copiadas sin ningiin
problema.

e Si se excede el tamafio de N, un operador de truncamiento es utilizado para
eliminar las soluciones no-dominadas que se encuentren mas apifiadas.

e Por ultimo, si la cantidad de soluciones no-dominadas no completa el tamafio de
la poblacion externa esta se completa con los mejores individuos dominados de
R,.

En la linea 7 se reproducen los individuos obtenidos por la seleccion de entorno, los
descendientes haran parte de la siguiente generaciéon de la poblacion general P, ;.
Por ultimo, se avanza una generacion t =t + 1.

Los procedimientos descritos entre las lineas 8 y 12 no son tomados en cuenta en
la propuesta basica de SPEA-2 dado que esta no recibe ningun algoritmo de
busqueda local como parametro para la variable local. Estos procedimientos solo
se tienen en cuenta en el enfoque memeético multi-objetivo descrito mas adelante.
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Pseudocdédigo Algoritmo Multi-objetivo: SPEA-2

Entrada: Poblacion inicial Py; Nimero de iteraciones T; Tamafio poblacion N; Tamafio poblacion
externa N; Algoritmo de busqueda local local; Probabilidad de realizar explotacion r

Salida: Poblacién externa final Py

1. t=0,P=0

2.  Mientras no se cumpla criterio de parada (t < T) hacer
3 R, =Pt U P,

4 evaluar objetivos(R;)

5 asignar aptitud(R;)

6: P, = seleccion entorno(R;)

7 Py, = reproducir (Py41, Py)

8 Si local # @ entonces

9 Si aleatorio entre (0,1) < r entonces
10: busqueda local(P;4 1)

11: Fin si

12: Fin si

13: Incrementar ¢t en 1

14: Fin mientras

15! Retornar Pyyq

Figura 12: Pseudocddigo algoritmo SPEA-2.

Para tener una descripcion en detalle de los métodos de asignacion de aptitud y
reproduccion se recomienda ver [24].

Pseudocodigo Método: Seleccidén Entorno

Entrada: Poblaciéon R; Tamarfio poblacion externa N
Salida: Poblacion seleccionada sobrevivientes
1. sobrevivientes =

Para i = 0 hasta |R| incremento en 1 hacer
Si R;.aptitud < 1.0 entonces

sobrevivientes = sobrevivientes U R;

2

3

4

5: Eliminar R;
6 Fin si

7. Fin para

8: Si|sobrevivientes| < N entonces

9 ordenar (R)

10: Mientras |sobrevivientes| < N hacer

11: sobrevivientes = sobrevivientes U R,
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12: Eliminar R,
13: Fin mientras
14: Sino Si |sobrevivientes| > N entonces

15: Mientras |sobrevivientes| > N hacer

16: i = indice solucién mas apifiada(sobrevivientes)
17: Eliminar sobrevivientes;

18: Fin mientras

19: Finsi

20: Fin si

21: Retornar sobrevivientes

Figura 13: Pseudoco6digo Método Seleccion Entorno.

4.12 PROPUESTA MEMETICA DE LOS ALGORITMOS MULTI-OBJETIVO

En el presente apartado se describe la forma como se convirtieron los algoritmos
multi-objetivo (anteriormente definidos) a un enfoque memeético haciendo uso de los
algoritmos de busqueda local, también expuestos previamente. El proceso de
exploracion del espacio de busqueda sera realizado por los algoritmos multi-objetivo
(NSGA-1I, MOGBHS o SPEA-2), mientras que alguno de los algoritmos de busqueda
local (HC, SA o ILS) sera el encargado de realizar una busqueda intensiva en las
regiones prometedoras que pueden contener soluciones Optimas escogidas
previamente por el algoritmo de exploracion. ElI conocimiento del problema fue
aplicado al proceso de generacion de los nuevos individuos, alterando un porcentaje
de genes dependiendo del modelo a ser calibrado, esto debido a que CORSIM no
detecta cambios pequefios en los parametros de un individuo, pero al alterar
muchos parametros de un individuo, se toma el riesgo de realizar una busqueda al
azar y no en el vecindario de la solucion actual.

La Figura 14 detalla el pseudocddigo del método utilizado para realizar la
explotacion.

4.12.1 PROPUESTA MEMETICA DEL ALGORITMO NSGA-II

La explotacién en NSGA-II es realizada una vez se ha terminado el ordenamiento
de no dominancia, es decir, cuando el numero del ranking es asignado a cada
individuo de la poblaciéon actual, debido a que la propuesta planteada realiza la
explotacion Unicamente a una cantidad determinada del frente de Pareto (ranking =
0). Dado el hecho que la explotacion de todo el frente aumenta drasticamente el
tiempo de ejecucién y ademas todos los individuos tendrian a converger a los
mismos valores de volumen y velocidad. Una probabilidad es definida para
determinar si en la iteracion actual del algoritmo se realiza 0 no explotacion.
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4.12.2 PROPUESTA MEMETICA DEL ALGORITMO MOGBHS

La explotacidn se realiza después de haber evaluado y ordenado la nueva memoria
armonica, es decir, después de haber agregado la nueva armonia, eliminado la peor
armonia de la memoria y recalculado el frente de Pareto. En cada iteracion, se
determina (por medio de una probabilidad previamente definida) si se realiza o no
explotacién de una cantidad definida de armonias (individuos) del frente de Pareto.

4.12.3 PROPUESTA MEMETICA DEL ALGORITMO SPEA2

La explotacion se realiza después de haber generado la siguiente poblacion externa
(P), debido a que esta contiene a los mejores individuos de la poblacion y por lo
tanto los valores de aptitud ya han sido calculados. En cada iteracion, se determina
(por medio de una probabilidad previamente definida) si se realiza 0 no explotacion
de una cantidad definida de individuos del frente de Pareto.

4.12.4 METODO DE EXPLOTACION

El método que se utilizo en el presente trabajo, consiste en elegir de manera
aleatoria un porcentaje de los individuos del frente de Pareto, posterior a esto,
ejecutar el algoritmo de busqueda local o algoritmo de explotacion sobre los
individuos seleccionados y asi poder mejorar algunas soluciones del frente de
Pareto. A continuacion, se presenta el pseudocodigo del método de explotacion o
busqueda local empleado.

Pseudocodigo Método: Busquedalocal

Entrada: Frente de Pareto F, Porcentaje de seleccion §
Salida: seleccionados
1: seleccionados = @

EjecutarBusquedal.ocal (seleccionados)

2. Parai = 0hasta |F| incremento en 1 hacer
3 Si Aleatorio entre (0, 1) < § entonces

4: seleccionados = seleccionados U F;
5: Fin si

6. Fin para

7

8:

Retornar seleccionados

Figura 14: Pseudocodigo Método Busquedalocal.
4.13 USO DE HILOS

En este trabajo de investigacion se usaron hilos para mejorar algunos aspectos de
los algoritmos elegidos los cuales son explicados delante de este parrafo, asi como
para el célculo de los valores de aptitud de los individuos y para la ejecucion paralela
de los algoritmos de explotacién. Cabe aclarar que el uso de hilos conlleva un
aumento en la memoria RAM (para disminuir los problemas de inconsistencia de
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memoria compartida) y un aumento en el gasto temporal de la memoria no voléatil
del sistema, por lo tanto, cada hilo en ejecucion, tiene ligado un espacio en memoria
RAM y una copia del archivo “.trf". Con el fin de realizar una simulacion sin afectar
a los demas hilos, el control de la cantidad maxima de ejecucion de hilos en paralelo,
es definida por el usuario (quien sera responsable de saber cuantos hilos puede
soportar su equipo).

4.13.1 HILOS EN LA EVALUACION DE LA APTITUD

El calculo de los valores de aptitud de un individuo supone el reemplazo de los
parametros del individuo sobre un archivo “.trf" y su posterior simulacién en
CORSIM, este proceso lleva a cabo un tiempo de ejecucién proporcional al tamafio
del modelo (es decir, entre mas grande sea el modelo a simular, mayor sera el
tiempo de ejecucion del proceso del célculo de la aptitud de un individuo). Esto hace
evidente el hecho de que entre mas individuos se tengan en una poblacién, mayor
es el tiempo de célculo de los distintos valores de aptitud para cada individuo. En
respuesta a este inconveniente, se realizé la implementacion de hilos en el proceso
de evaluar una poblacion o conjunto de individuos, logrando disminuir el tiempo que
requiere ejecutar todas las simulaciones de los distintos modelos generados por una
nueva poblacion. Ademas de guardar la informacion de las aptitudes de los
individuos con el fin de evitar realizar simulaciones sobre individuos previamente
evaluados.

4.13.2 HILOS EN LOS ALGORITMOS PROPUESTOS

Los algoritmos multi-objetivo utilizados en este trabajo, son poblacionales, por lo
tanto, se utilizan hilos en la evaluacion de la aptitud de las poblaciones generadas
en cada iteracion, de la forma descrita anteriormente.

En el caso del algoritmo MOGBHS, se presenta una situacion particular, en cada
iteracion del algoritmo, solamente se crea un nuevo individuo (armonia) lo cual crea
una dependencia entre la velocidad de un procesador y el tiempo de ejecucion de
una iteracion, esto genera un desuso de los demas procesadores del equipo y esto
no permite su comparaciéon en igualdad de condiciones; para solucionar este
problema, se realiz6 una generacién paralela de n individuos, logrando aprovechar
los demas procesadores del equipo y ademas obtener mejores soluciones debido
al aumento en la exploracion del espacio de busqueda en cada iteracion. El valor
de n corresponde a la cantidad maxima de hilos definida por el usuario.

En los algoritmos meméticos multi-objetivo, se utilizd hilos tanto en los procesos
descritos anteriormente, como en el proceso de realizar la explotaciéon a los
individuos seleccionados del frente de Pareto. En el proceso de explotacion, cada
hilo ejecuta una copia en memoria RAM del algoritmo de busqueda local
(previamente elegido), junto con una copia temporal del archivo “.trf’ para ser
simulado con CORSIM y un individuo perteneciente al conjunto de seleccionados.
La cantidad de ejecucién de hilos en paralelo depende de la cantidad maxima de
hilos definidas por el usuario (n), ademas de la cantidad de individuos seleccionados
(6, cuyo valor maximo es n), si esta cantidad es igual a n, se ejecutan 8 copias del
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algoritmo de busqueda local elegido, y cada copia generara una solucion vecina en
cada iteracion; finalmente, si & es menor que n, se ejecutan 6 —1 copias del
algoritmo de busqueda local y cada copia genera (de forma paralela), una cantidad
de soluciones vecinas que equivale al cociente de la division entera n/6, la copia
restante genera una cantidad de soluciones vecinas equivalentes a la suma del
cociente y el residuo de la anterior division.

Con el objetivo de obtener una comparacion justa se implementa una estrategia de
uso de hilos que consiste en mantener un equilibrio conservando una cantidad fija
de hilos en los procesos de ejecucion de cada algoritmo, para ello, los algoritmos
de busqueda local implementan una estrategia similar a la usada en el algoritmo
MOGBHS, generando una cantidad n de soluciones vecinas de forma paralela en
cada iteracion. De igual manera el algoritmo GASA ejecuta el algoritmo de
explotacién SA lanzando en cada iteracion n soluciones vecinas. Por otro lado el
algoritmo SPSA (algoritmo del estado del arte con quien se realiza la comparacion)
genera de forma paralela n/3 soluciones vecinas y cada una de ellas ejecuta,
también de forma paralela, tres (3) evaluaciones correspondientes a los modelos
que genera el algoritmo para su funcionamiento, logrando asi, al igual que los
anteriores, una cantidad n de hilos simultaneos en cada proceso.
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CAPITULO 4

5. EXPERIMENTACION

En este capitulo se presentan los modelos utlizados para la evaluacién y
comparacién de los algoritmos propuestos, para tal fin se presentan los algoritmos
y medidas con los cuales se realiza la comparacion. Para lograr un procedimiento
eficiente (tiempo de ejecucion) y obtener mejores resultados se presenta el proceso
utilizado para realizar un afinamiento de parametros de los dos algoritmos que
obtuvieron mejor comportamiento en evaluaciones previas, Luego de esto se
muestran los resultados obtenidos, junto a un minucioso analisis del mismo. Por
ultimo, se expone el analisis de sensibilidad del algoritmo ganador.

La ejecucion de los experimentos fue realizada sobre un servidor provisto por la
Universidad de Nevada, con sede en Las Vegas, Estados Unidos, el cual consta de
las siguientes caracteristicas: Sistema operativo: Windows Server 2008 R2 de 64
bits; Procesador: Intel Xeon CPU X7560 2.26 GHz de 64 nucleos; Memoria RAM:
256 Gigabytes DDR3; Software: Java Virtual Machine V1.7.60.

5.1 MODELOS DE PRUEBA

Tres (3) modelos de diferentes tamafios y complejidades computacionales fueron
utilizados para la evaluacion de los algoritmos, la complejidad de cada modelo fue
definida de la misma manera que en [6], clasificando cada uno con un nivel de
complejidad (baja, media, alta) dependiendo de la cantidad de enlaces que tenga
cada modelo, asi, un modelo es de complejidad baja si tiene entre 0 y 99 enlaces,
media entre 100 y 300 enlaces; y alta si cuenta con mas de 300 enlaces.

Como se mencion6 anteriormente los parametros de los diferentes modelos que se
van a calibrar son el comportamiento del conductor y el rendimiento del vehiculo,
los datos de salida que se obtienen a partir de la simulacion de los modelos son los
valores del conteo de vehiculos (volumen) medidos en la cantidad de vehiculos por
hora (vph) y la velocidad de los mismos medida en millas por hora (mph). Entre
menor sea la diferencia entre estos valores simulados y los obtenidos en campo
(reales), se considera mejor el conjunto de parametros calibrados. Los parametros
a calibrar son los mencionados en [1] los cuales fueron utilizados en [6].

Los modelos presentados a continuacion y los datos de campo para los valores de
volumen y velocidad utilizados fueron suministrados por el Departamento de
transporte de Nevada NDOT (Nevada Department of Transportation).

5.1.1 MODELO DE COMPLEJIDAD BAJA: MCTRANS NETWORK

Esta red es una red artificial proporcionada por McTrans Center, los parametros por
defecto son tomados para la simulacién del modelo. Los resultados de esta
simulacién se asignan como los datos de campo para el experimento. Todos los
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parametros de calibracion se modificaron al azar. Este modelo modificado se us6
como punto de partida para la calibracion. Dicho modelo incluye un total de 20
enlaces arteriales; los recuentos y la velocidad del vehiculo se utilizan
simultaneamente para realizar la calibracién. El valor inicial de NRMS (ecuacién ( 3
)) en esta red es de 0,29118. La Figura 15 ilustra el modelo CORSIM a calibrar.

Figura 15: Imagen generada con el software TRAFVU Viewer a partir del modelo CORSIM de la
red McTrans.

5.1.2 MODELO DE COMPLEJIDAD MEDIA: RENO NETWORK

El experimento de complejidad media contiene un modelo CORSIM de la autopista
Pyramid en Reno, Nevada, Estados Unidos. Los datos para el conteo de vehiculos
(volumen) y velocidad fueron medidos en campo tomados por sensores ubicados
en la autopista. Este modelo incluye un total de 126 enlaces arteriales de los cuales
se dispone de datos para 45 de estos. El valor inicial de NRMS en esta red es de
0,22179. La Figura 16 muestra en la parte izquierda el mapa de Google y en la
derecha el modelo CORSIM de la autopista Pyramid.
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5.1.3 MODELO DE COMPLEJIDAD ALTA: I-75 NETWORK

Este experimento contiene un modelo CORSIM que representa una porcion de la
autopista interestatal I-75 en Miami, Florida, Estados Unidos. Al igual que el modelo
de complejidad media, los datos para el conteo de vehiculos fueron medidos en
campo a través de sensores mientras que los datos de campo para velocidad fueron
simulados a partir de los parametros por defecto debido a que no se cuenta con
valores de campo para la velocidad en esta red. Este modelo incluye un total de 703
enlaces de los cuales se poseen datos de campo para 346 de ellos. El valor inicial
de NRMS en esta red es de 0,33182. La Figura 17 muestra en la parte izquierda el
mapa de Google y en la derecha el modelo CORSIM de la autopista I-75.
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Figura 17: Autopist I-75, Miami, FL. Tomado de Google Maps y TRAFVU Viewer.

5.2 ALGORITMOS A COMPARAR Y MEDIDAS

Con el propésito de mostrar las ventajas de los algoritmos propuestos en el
problema de calibracion de modelos de flujo de trafico vehicular CORSIM, se
presenta una comparacion frente a dos algoritmos del estado del arte, SPSA y
GASA que han mostrado los mejores resultados en este tipo de problemas, ademas
se realiza una comparaciéon con el algoritmo SPEA-2 que presenta buenos
resultados en diferentes problemas de optimizacion multi-objetivo. La comparacion
se realiza con los promedios de tiempo de ejecucion y la medida NRMS.

5.3 AFINAMIENTO DE PARAMETROS

Con el propdsito de obtener un procedimiento eficiente (tiempo de ejecucion) y
lograr mejores resultados se realiza un afinamiento sobre los pardmetros de los dos
algoritmos que obtuvieron mejor comportamiento en evaluaciones previas. Estos
dos algoritmos fueron obtenidos a partir de la evaluacién de todos los algoritmos
propuestos (en sus versiones multi-objetivo y memético multi-objetivo)
ejecutandolos 30 veces sobre los modelos con los parametros recomendados en la
literatura para cada algoritmo. Una vez obtenidos los resultados de cada algoritmo,
se realizaron sobre estos, andlisis estadisticos basados en las pruebas de Wilcoxon
y Friedman utilizando la herramienta Keel Software [84]. Este analisis arrojé que los
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algoritmos con mejor comportamiento fueron: MOGBHS y la propuesta memética
del NSGA-II utilizando el algoritmo de busqueda local ILS.

El afinamiento de los parametros de los algoritmos se hizo mediante arreglos de
cobertura (CA), se optd por escoger un CA debido a que estos se han utilizado
exitosamente para automatizar la generacion de pruebas de software y en el
proceso de afinamiento permiten disminuir el nimero de pruebas. Se utilizé un CA
de fuerza 2 y tamafio de vocabulario 5, los valores para el vocabulario de cada
algoritmo fueron obtenidos mediante una ligera variacion de los parametros
recomendados en la literatura. Por ultimo, la cantidad de pardmetros no es la misma
en cada algoritmo por tanto se hizo necesario realizar un CA para cada algoritmo.
La Tabla 1 y la Tabla 2 ilustran los valores del vocabulario para los algoritmos
MOGBHS y NSGA-II con ILS respectivamente. En la primera fila se encuentran los
valores con los que se realizO la evaluacion previa, es decir los valores
recomendados en la literatura. Los CA utilizados se muestran a continuacion de
estas tablas.

PARmIn | PARmax | HMS | HMCR | Improvisaciones
0,1 0,9 40 | 0,95 450
0,05 0,95 | 10 | 0,97 550
0 1 20 | 0,9 500
0,15 0,85 | 60 | 0,85 400
0,2 0,8 80 | 0,8 360
Tabla 1: Vocabulario para MOGBHS.
lteraciones Tamaﬁp Probabilidfid Probabi!igad Radio | Aceptacion Porcentaj,e Probabili(_j?d Iteraciones Porcen_tfaje
poblacién | Aceptacién Mutacion Explotacién | Explotacion LS Mutacion
50 40 0,4 0,1 0,9 0,35 0,5 0,25 30 0,1
70 10 0,5 0,25 0,95 0,5 0,7 0,5 50 0,15
60 20 0,3 0,2 0,8 0,4 0,6 0,4 45 0,07
40 60 0,2 0,15 0,7 0,3 0,4 0,3 40 0,05
30 80 0,1 0,05 0,6 0,25 0,3 0,2 20 0,03

Tabla 2: Vocabulario para NSGA-II con ILS.

La Tabla 3 y la Tabla 4 indican el CA resultante para los algoritmos MOGBHS y
NSGA-II con ILS respectivamente, el niumero de filas indican la cantidad de casos
de prueba que se deben realizar para cada algoritmo (33 para MOGBHS y 45 para
NSGA-Il con ILS), cada caso de prueba fue ejecutado 30 veces sobre el modelo de

complejidad baja con el objetivo de seleccionar la mejor configuracion.

PARmMIN PARmMax HMS HMCR Improvisaciones
0,1 0,9 20 0,97 400
0,1 0,95 40 0,9 360
0,1 1 10 0,8 550
0,1 0,85 60 0,95 360
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0,1 0,8 60 0,85 450

0,05 0,9 80 0,85 360

0,05 0,95 10 0,97 400

0,05 1 20 0,9 500

0,05 0,85 40 0,97 450

0,05 0,8 60 0,8 400

0 0,9 10 0,95 450

0 0,95 20 0,95 550

0 1 60 0,97 360

0 0,85 80 0,9 400

0 0,8 40 0,85 360

0,15 0,9 40 0,8 400

0,15 0,95 60 0,85 500

0,15 1 80 0,95 450

0,15 0,85 20 0,85 550

0,15 0,8 10 0,9 360

0,2 0,9 60 0,9 550

0,2 0,95 80 0,8 450

0,2 1 40 0,95 400

0,2 0,85 10 0,85 500

0,2 0,8 20 0,97 360

0,1 0,8 80 0,97 500

0,05 0,8 80 0,95 550

0,15 0,9 40 0,97 550

0 0,85 20 0,8 500

0,1 1 40 0,85 400

0,1 0,9 40 0,95 500

0,1 0,9 20 0,9 450

0,1 0,9 40 0,8 360

Tabla 3: CA para MOGBHS.
lteraciones | 1@mafio | Probabilidad | Probabilidad | .. Aceptacion Porcentaje Probabilidad | Iteraciones P,\?Lctzgitgg]e
poblacion | Aceptacion Mutacion Explotacién Explotacion LS
50 40 0,3 0,25 0,7 0,35 0,6 0,2 20 0,05
50 10 0,4 0,2 0,6 0,5 0,4 0,2 20 0,15
50 20 0,5 0,05 0,95 0,3 0,3 0,25 45 0,1
50 60 0,2 0,1 0,6 0,35 0,5 0,25 50 0,1
50 80 0,2 0,15 0,9 0,3 0,7 0,2 40 0,07
70 40 0,1 0,15 0,6 0,3 0,7 0,5 45 0,07
70 10 0,5 0,25 0,7 0,4 0,5 0,3 50 0,07
70 20 0,3 0,2 0,8 0,25 0,7 0,3 45 0,05
70 60 0,4 0,25 0,9 0,3 0,3 0,5 30 0,03
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70 80 0,2 005 | 07 0,5 0,4 0,4 20 0,03
60 40 0,5 0,1 09 | 025 0,7 0,4 50 0,15
60 10 03 0,1 095| 05 03 0,5 40 0,05
60 20 0,2 025 | 06 0,5 0,5 0,4 45 0,03
60 60 0,1 0,2 0,7 03 03 0,25 50 01
60 80 0,4 015 | 06 0,4 0,6 03 45 01
40 40 0,4 005 |07 | 025 0,5 0,5 40 01
40 10 0,2 015 |08 | 0,25 03 0,2 45 0,15
40 20 0,1 0,1 0,9 0,4 0,6 0,5 20 0,15
40 60 03 015 |095| 03 0,4 0,4 50 0,05
40 80 0,5 0,2 06 | 035 0,4 0,5 40 0,03
30 40 0,2 0,2 095 | 04 0,6 0,4 40 0,03
30 10 0,1 005 | 09| 035 0,7 03 45 0,03
30 20 0,4 0,1 07 | 035 03 0,4 45 0,07
30 60 0,5 015 | 08 0,5 0,6 0,5 50 0,03
30 80 03 025 | 06| 025 03 0,2 20 0,1
50 80 0,1 025 | 08| 025 0,4 0,25 40 0,03
70 80 0,1 0,1 095| 0,3 0,5 0,2 40 0,15
40 80 0,4 025 |095| 0,35 0,7 0,25 30 0,15
60 60 03 005 | 08 0,4 0,4 0,2 50 0,07
70 20 0,5 015 | 07| 035 0,4 0,2 30 0,1
30 40 0,4 0,1 0,8 03 0,4 03 30 0,03
40 40 0,3 0,2 0,9 0,5 0,5 0,25 30 0,07
60 10 0,1 005 | 06| 035 0,6 0,4 30 0,05
50 40 0,2 0,1 0,9 0,4 03 03 30 0,05
70 10 0,5 0,1 0,9 03 0,6 0,25 20 0,1
40 60 0,4 0,1 0,95 | 0,25 0,7 03 20 0,07
50 60 0,1 005 | 07 0,5 0,7 0,3 40 0,15
30 40 0,5 015 | 08| 035 0,5 0,25 20 0,05
50 60 0,2 0,1 0,9 0,5 0,4 0,5 45 0,1
60 40 0,4 0,1 0,9 0,4 0,7 0,25 20 0,1
50 40 0,4 0,1 08 | 0,25 0,6 0,4 30 0,1
50 80 0,4 0,1 09 | 035 0,5 0,25 50 0,05
50 20 0,3 0,1 09 | 035 0,5 0,25 50 0,15
50 20 0,4 0,1 09 | 0,35 0,5 0,25 40 0,03
50 40 0,4 0,1 09 | 035 0,6 0,25 30 0,07

Tabla 4: CA para NSGA-II con ILS.

La decision de realizar un afinamiento de pardmetros solo a dos algoritmos, de no
hacer un disefio experimental completo (t = k donde t es la fuerza y k la cantidad
de parametros del algoritmo) y de no hacer las pruebas sobre todos los modelos,
fue tomada debido a que cada ejecucion del algoritmo conlleva un tiempo de
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ejecucion muy alto y eso a su vez implica extender los tiempos del proyecto mas
all4 de lo definido para un trabajo de grado de la FIET en la Universidad del Cauca.
Finalmente, los resultados arrojados por los CA otorgan los mejores pardmetros
para el conjunto de pruebas realizadas para estos algoritmos y ofrecen una base
mas solida para los pardmetros de los demds algoritmos, en comparacion con los
parametros utilizados anteriormente.

5.4 RESULTADOS OBTENIDOS Y COMPARACION

A continuacion se muestran los resultados obtenidos por los algoritmos sobre los
tres modelos de prueba; cada algoritmo fue ejecutado 30 veces en cada modelo con
el propdsito de tener un comportamiento promedio sobre los resultados. Para la
comparacién con los algoritmos mono-objetivo se utilizé un peso W de 0.7 (70%)
para los datos de volumen y 0.3 (30%) para velocidad, estos valores son los mismos
utilizados en [6], lo cuales son provistos por expertos en trafico de NDOT. Esto
valores se deben, entre otros, a que los datos de velocidad afectan a pocos de los
parametros de los modelos utilizados.

Con el propdsito de tener un equilibrio en la cantidad de evaluaciones de la funcion
objetivo (EFO) los algoritmos de busqueda local implementan una estrategia en
donde en cada iteracién en lugar de generar un individuo vecino, generan una
cantidad (n) que depende de la cantidad de hilos con la que se desee trabajar. Los
valores para los parametros del algoritmo busqueda local iterada (ILS) fueron
obtenidos a partir de la ejecucion y analisis del arreglo de cobertura del algoritmo
memético NSGA-II-ILS, igualmente para el algoritmo ascenso a la colina (HC), dado
gue el algoritmo ILS utiliza como algoritmo local el algoritmo HC. Finalmente los
valores para los parametros del algoritmo de busqueda local recocido simulado SA
fueron los utilizados en el estado del arte. Los valores de los parametros para la
ejecucion de los algoritmos de busqueda local son los siguientes:

e Ascenso a la colina: Radio = 0,9; Porcentaje perturbar = 10%.

e Recocido simulado: Temperatura = 15; Taza de enfriamiento = 0,95;
Porcentaje cambio = 30%; Constante aceptacion = 0,35.

e Busqueda local iterada: Porcentaje perturbar = 10%; Probabilidad aceptacion
= 0.4; Constante de aceptacion = 0,35.

El nimero de iteraciones para cada uno de los algoritmos de busqueda local es de
364. Cuando se incluyen los algoritmos de busqueda local a los multi-objetivos, la
cantidad de iteraciones de estos es de 20, cada vez que se realiza explotacion. La
cantidad de hilos para todos los algoritmos propuestos (busqueda local, multi-
objetivo y memético multi-objetivo) es fijada en quince (15).
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5.4.1 RESULTADOS Y COMPARACION PARA EL MODELO MCTRANS
5411 RESULTADOS OBTENIDOS CON NSGA-II

A continuacion se presentan los resultados obtenidos en el modelo de complejidad
baja por el algoritmo multi-objetivo NSGA-Il y sus propuestas meméticas. Los
parametros utilizados para la ejecucion del algoritmo NSGA-II fueron obtenidos a
partir de la ejecucién y andlisis del arreglo de cobertura del algoritmo memeético
NSGA-II-ILS, realizando una pequefia modificacion en el nimero de iteraciones y
tamafo de la poblacién, con el objetivo de que todos los algoritmos realicen el
mismo numero de evaluaciones de la funcién objetivo y tener una similitud en la
cantidad de hilos en ejecucion. Los parametros fueron los siguientes: Tamafio de la
poblacion = 60; Numero de generaciones (iteraciones) = 180; Porcentaje de
mutacion = 10%. Para la propuesta memeética se utiliza la combinacion de los
parametros de los algoritmos NSGA-Il y de busqueda local descritos anteriormente
con la Unica diferencia de que la cantidad de generaciones es de 60, esto dado que
las iteraciones internas del algoritmo de explotacion incrementan el tiempo de
ejecucion y la cantidad de EFO. Por otro lado también se fija una probabilidad de
realizar explotacion del 20% y un porcentaje de explotacion del 50%.

La Figura 18 muestra el tiempo de ejecucion (eje X) y el resultado obtenido del
NRMS (eje Y), del promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: HC, NSGA-II
y la propuesta memética del NSGA-II con HC denominado NSGA-II-HC. Se logra
observar como el algoritmo HC tiende a converger rapidamente, pero este se
estanca en un 6ptimo local, lo cual se puede ver a lo largo del tiempo, el valor
promedio de NRMS para este algoritmo es igual a 0,0257 lo que equivale a una
mejora de aproximadamente 91%. Por otro lado se puede apreciar que el algoritmo
multi-objetivo NSGA-II tiene un comportamiento similar al HC con la diferencia que
NSGA-II no tiende a converge tan rapidamente, esto dada su naturaleza de amplia
exploracion en el espacio de busqueda, este algoritmo obtiene un valor promedio
de NRMS igual a 0,0232 correspondiendo a una mejora del 92% aproximadamente.
El tiempo de ejecucidén de este algoritmo fue el mayor de los 3. Finalmente la
propuesta memeética NSGA-II-HC es quien logra mejores resultados pero su
comportamiento promedio es desequilibrado (desequilibrado refiriéendose a la alta
dispersion de los puntos y equilibrado refiriéendose a la poca dispersién de los
puntos) como los anteriores algoritmos, el tiempo de ejecucidn de este algoritmo es
muy parecido al algoritmo HC. El valor promedio de NRMS para la propuesta
memeética es de 0,0219 que equivale a una mejora de aproximadamente 92,5%.
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Figura 18: Grafica NRMS vs Tiempo en la red McTrans del algoritmo NSGA-Il y su propuesta

memética que incluye HC.

La Figura 19 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: SA,
NSGA-Il y la propuesta memeética del NSGA-1l con SA denominado NSGA-II-SA. Al
igual que el HC, el algoritmo SA tiende a converger rapidamente pero se estanca
en un optimo local, su valor de NRMS promedio es de 0,0239 lo que equivale a una
mejora de aproximadamente 91,8%. Los comportamientos del algoritmo multi-
objetivo y memético multi-objetivo son muy similares al de basqueda local. Se puede
apreciar, ademas, como el algoritmo NSGA-II-SA se comporta de manera mas
equilibrada en comparacion con la propuesta memética NSGA-II-HC, esto se debe
a la estrategia del SA de salir de 6ptimos locales. El valor de NRMS promedio para
la propuesta memeética es de 0,0223 lo cual corresponde a una mejora de
aproximadamente el 92,3%. Finalmente el tiempo de ejecucién de la propuesta
memeética fue el menor de los 3.
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Figura 19: Grafica NRMS vs Tiempo en la red McTrans del algoritmo NSGA-Il y su propuesta
memética que incluye SA.

La Figura 20 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: ILS,
NSGA-Il y la propuesta memética del NSGA-II con ILS denominado NSGA-II-ILS. Al
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igual que los anteriores algoritmos de busqueda local, el ILS tiende a converger
rapidamente con la diferencia que este no se estanca en un 6ptimo local, el valor de
NRMS promedio para este algoritmo de busqueda local es de 0,0239 lo que equivale
a una mejora de aproximadamente 91,8%, ademas este algoritmo tiene un tiempo
de ejecucion similar a NSGA-Il y NSGA-II-ILS. Correspondiente a la propuesta
memeética se logra apreciar como ésta, inicialmente se comporta de manera similar
al algoritmo NSGA-II, obteniendo al final del tiempo una ligera mejora de NRMS
llegando a un valor promedio de 0,0217 lo que equivale una mejora del 92.5%
aproximadamente.
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Figura 20: Gréafica NRMS vs Tiempo en la red McTrans del algoritmo NSGA-Il y su propuesta
memeética que incluye ILS.

5.4.1.2 RESULTADOS OBTENIDOS CON MOGBHS

A continuacion se presentan los resultados obtenidos en el modelo de complejidad
baja por el algoritmo multi-objetivo MOGBHS y sus propuestas memeéticas. Los
parametros utilizados para la ejecucion del algoritmo MOGBHS fueron los obtenidos
a partir de la ejecucion y andlisis del arreglo de cobertura. Los parametros se
presentan a continuacion: PARmin = 0; PARmax = 1; HMS = 60; HMCR = 0,97;
Numero de improvisaciones (iteraciones) = 360. Para la propuesta memética se
utiliza la combinacion de los parametros de los algoritmos MOGBHS y de busqueda
local descritos anteriormente con la Unica diferencia de que la cantidad de
improvisaciones es de 120, esto dado que las iteraciones internas del algoritmo de
explotacion incrementan el tiempo de ejecucion y la cantidad de EFO. Por otro lado
también se fija una probabilidad de realizar explotacion del 10% y un porcentaje de
explotacion del 50%.

La Figura 21 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: HC,
MOGBHS vy la propuesta memeética del MOGBHS con HC denominado MOGBHS-
HC. De esta figura se logra analizar que el algoritmo HC es quien obtiene mejores
resultados al inicio de la ejecucion, esto debido a su amplia explotacion, ademas su
tiempo de ejecucion es ligeramente menor. Sin embargo, tanto el algoritmo multi-
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objetivo MOGBHS como la propuesta memética MOGBHS-HC mejoran a través del
tiempo demostrando que gracias a la amplia exploracidén del espacio de busqueda
estos algoritmos evitan estancarse en optimos locales. De estos dos algoritmos
guien presenta mejor comportamiento es el algoritmo MOGBHS dado que presenta
un comportamiento mas equilibrado y obtiene un mejor resultado promedio de
NRMS el cual es igual a 0,0147 lo que corresponde a una mejora aproximada del
95%. Mientras que el algoritmo MOGBHS-HC obtiene un valor promedio de NRMS
igual a 0,0155 correspondiendo a una mejora del 94,6% aproximadamente. Esto
indica que el algoritmo de busqueda local HC solo contribuye un poco a la
convergencia del algoritmo memeético.
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Figura 21: Gréafica NRMS vs Tiempo en la red McTrans del algoritmo MOGBHS y su propuesta
memeética que incluye HC.

La Figura 22 ilustra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: SA,
MOGBHS vy la propuesta memética del MOGBHS con SA denominado MOGBHS-
SA. Se logra observar que la propuesta memética MOGBHS-SA tiende a converger
un poco mas rapido, pero su comportamiento inicial no es muy equilibrado, el tiempo
de ejecucidon de este algoritmo es bastante similar al del algoritmo MOGBHS. El
valor promedio de NRMS para la propuesta memética MOGBHS-SA es de 0,0174
lo que representa una mejora del 94% aproximadamente. Esto indica que, al igual
gue HC, el algoritmo de busqueda local SA sélo contribuye un poco a la
convergencia del algoritmo memeético.
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Figura 22: Grafica NRMS vs Tiempo en la red McTrans del algoritmo MOGBHS y su propuesta
memética que incluye SA.

La Figura 23 ilustra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: ILS,
MOGBHS vy la propuesta memética del MOGBHS con ILS denominado MOGBHS-
ILS. El algoritmo de busqueda local ILS, al igual que el algoritmo HC, es superior
gue el algoritmo multi-objetivo y memético multi-objetivo al inicio de la ejecucion, sin
embargo su tiempo de ejecucion es ligeramente mayor. Por otro lado se logra
apreciar que al igual que las anteriores propuestas meméticas el MOGBHS-ILS en
promedio no logra superar al algoritmo MOGBHS, lo que indica que aunque el
algoritmo de busqueda local ILS no se estanca en un éptimo local este sigue sin
aportar mucho al algoritmo de busqueda global. El valor promedio de NRMS para
esta propuesta es de 0,0158 lo cual corresponde a una mejora de aproximadamente
94,6%.

03

MOGEHS
MOGBHS-ILS

0.25 Wedks )

0.2}

g A
Z o015

=

0.1

0.05}

0.01f 1 1 1 1 1 I 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800
Tiempo (Segundos)
Figura 23: Grafica NRMS vs Tiempo en la red McTrans del algoritmo MOGBHS y su propuesta
memética que incluye ILS.
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5.4.1.3 RESULTADOS OBTENIDOS CON SPEA-2

A continuacion se presentan los resultados obtenidos en el modelo de complejidad
baja por el algoritmo multi-objetivo SPEA-2 y sus propuestas meméticas. Los
parametros utilizados para la ejecucion del algoritmo SPEA-2 fueron los siguientes:
Tamafo de la poblacion = 60; Tamafo de la poblacion externa = 15; NUmero de
generaciones (iteraciones) = 180; Porcentaje de mutacién = 10%. Para la propuesta
memeética se utiliza la combinacion de los parametros de los algoritmos SPEA-2 y
de busqueda local descritos anteriormente con la Unica diferencia de que la cantidad
de improvisaciones es de 60, esto debido a que las iteraciones internas del algoritmo
de explotacion incrementan el tiempo de ejecucion y la cantidad de EFO. Por otro
lado también se fija una probabilidad de realizar explotacion del 20% y un
porcentaje de explotacion del 50%.

La Figura 24 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: HC,
SPEA-2 y la propuesta memética del SPEA-2 con HC denominado SPEA-2-HC. Se
puede apreciar, al igual que en NSGA-Il, MOGBHS y sus propuestas meméticas
con HC, que el algoritmo HC es quien obtiene mejores resultados al inicio de la
ejecucion, también se observa que el algoritmo HC se encuentra a la par con el
algoritmo multi-objetivo SPEA-2, pero este ultimo no converge tan rapidamente
como el anterior y su tiempo de ejecucion es ligeramente mayor llegando a un valor
promedio de NRMS igual a 0,0247 correspondiendo a una mejora aproximada del
91,5%. Por otro lado se puede observar que el comportamiento de la propuesta
memética SPEA-2-HC es ligeramente superior, su promedio de NRMS es de 0,0201
lo que equivale una mejora aproximada del 93%.
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Figura 24: Gréafica NRMS vs Tiempo en la red McTrans del algoritmo SPEA-2 y su propuesta

memeética que incluye HC.

La Figura 25 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: SA,
SPEA-2 y la propuesta memética del SPEA-2 con SA denominado SPEA-2-SA, de
ella se puede apreciar que los tres algoritmos tienden a valores muy similares de
NRMS y tiempo de ejecucién, sin embargo el algoritmo SPEA-2 demora su
convergencia, esto dado su amplia exploracién en el espacio de busqueda. La
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propuesta memética SPEA-2-SA, obtiene resultados ligeramente mejores que los
anteriores algoritmos y esta propuesta, a diferencia del algoritmo SPEA-2-HC tiende
a converger rgpidamente, incluso méas rapido que el algoritmo de busqueda local.
El valor promedio de NRMS para este algoritmo es de 0,0225 correspondiendo a
una mejora del 92,3%.
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Figura 25: Grafica NRMS vs Tiempo en la red McTrans del algoritmo SPEA-2 y su propuesta
memética que incluye SA.

La Figura 26 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: ILS,
SPEA-2 y la propuesta memética del SPEA-2 con ILS denominado SPEA-2-ILS, de
ella se puede apreciar que, el algoritmo de busqueda local obtiene mejor valor
promedio de NRMS que el algoritmo multi-objetivo, en este caso, el SPEA-2. Con
referencia a la propuesta memética SPEA-2-ILS, ésta presenta un comportamiento
bastante desequilibrado al inicio de la ejecucién, sin embargo a medida que la
ejecucion avanza su comportamiento se equilibra, e inclusive logra obtener mejores
resultados de NRMS llegando a un valor promedio de 0,0187 correspondiendo una
mejora del 93,5% aproximadamente.
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Figura 26: Grafica NRMS vs Tiempo en la red McTrans del algoritmo SPEA-2 y su propuesta
memética que incluye ILS.
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La Tabla 5 muestra el resumen de los resultados obtenidos por todos los algoritmos
en la red de complejidad baja. Se logra apreciar como el peor resultado encontrado
en los algoritmos de busqueda local es muy alto en comparacion con los
encontrados por los algoritmos multi-objetivo y mucho mayor en comparacién con
los meméticos multi-objetivo, lo que demuestra nuevamente, que estos algoritmos
tienen la desventaja de estancarse en un 6ptimo local. De forma similar se puede
apreciar como la desviacion estandar es mayor en los algoritmos de busqueda local,
lo que indica que aunque el promedio de estos algoritmos es relativamente bueno,
no se puede garantizar que con estos algoritmos siempre se llegue a valores
cercanos al promedio. Por otra parte se destaca la inclusién de los algoritmos de
busqueda local en los algoritmos NSGA-Il y SPEA-2, logrando siempre un mejor
valor promedio de NRMS, mejorando, ademas, en la mayoria de los casos, el valor
de la desviacion estandar, e incluso (en el algoritmo NSGA-II) logra disminuir
significativamente el tiempo de ejecucion. La propuesta memética que logra mejores
resultados promedio de NRMS para estos dos algoritmos multi-objetivo es la que
incluye al algoritmo ILS. Finalmente, con respecto al algoritmo MOGBHS, se aprecia
como el mejor comportamiento se logra solo con el algoritmo multi-objetivo, sin la
inclusion de un algoritmo de busqueda local, e incluso este es quien obtiene mejor
valor de NRMS de todos los algoritmos expuestos en la tabla.

NRMS GEH del | Tiempo
Algoritmo Mejor Peor Promedio Desviacion mejor promedio

resultado | resultado estandar resultado | (mm:ss)
HC 0,0152 0,0684 0,0257 0,01185145 100% 12:52
SA 0,0168 0,0611 0,0239 0,00765998 100% 14:09
ILS 0,0150 0,0767 0,0239 0,01123095 100% 14:00
NSGA-II 0,0137 0,0311 0,0232 0,003979053 100% 14:09
NSGA-II-HC 0,0126 0,0340 0,0219 0,005008199 100% 12:34
NSGA-II-SA 0,0134 0,0312 0,0223 0,003884468 100% 12:33
NSGA-II-ILS 0,0126 0,0302 0,0217 0,004202199 100% 14:25
MOGBHS 0,0088 0,0175 0,0147 0,001697645 100% 13:24

MOGBHS-HC 0,0107 0,0207 0,0155 0,002364544 100% 13:25
MOGBHS-SA 0,0115 0,0213 0,0174 0,002086068 100% 13:24
MOGBHS-ILS 0,0102 0,0188 0,0158 0,001513986 100% 13:28

SPEA-2 0,0163 0,0337 0,0247 0,00436822 100% 13:14
SPEA-2-HC 0,0116 0,0324 0,0201 0,005081893 100% 13:01
SPEA-2-SA 0,0154 0,0343 0,0225 0,003933253 100% 13:13
SPEA-2-ILS 0,0134 0,0288 0,0187 0,003381781 100% 13:11

Tabla 5: Resultados obtenidos por todos los algoritmos en la red McTrans.

Finalmente para esta red todos los algoritmos cumplen con el criterio de calibracion
descrito en la seccidn 4.2 e incluso todos tienen un valor de GEH menor a 5 para el
100% de los enlaces, la anterior tabla muestra el estadistico GEH del mejor
resultado encontrado en cada algoritmo. Con el propésito de una mejor claridad la
Figura 27 ilustra los valores del estadistico GEH, antes y después del proceso de
calibracion de las propuestas que obtuvieron mejor promedio de NRMS de los
algoritmos NSGA-II, MOGBHS, SPEA-2. El estadistico GEH se realiz6 con los datos
obtenidos por la ejecucion que obtuvo el mejor resultado de cada una de las
propuestas.
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La linea negra representa la condicion inicial del modelo (antes de la calibracion).
El valor inicial de GEH era menor de 5 para aproximadamente el 50% de los enlaces.
Las lineas roja, azul y verde representan la condiciéon del modelo después de la
calibracion utilizando los algoritmos NSGA-II-ILS, MOGBHS y SPEA-2-ILS
respectivamente. EI GEH mejord considerablemente ya que se redujo, no solo a 5
sino, a un valor menor a 1 para el 100% de los enlaces con los algoritmos NSGA-II-
ILS y MOGBHS, mientras que con SPEA-2-ILS solo un enlace supera el valor de 1.
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Figura 27: Estadistica GEH en la red McTrans de los algoritmos NSGA-II-ILS, MOGBHS y SPEA-2-
ILS

5.4.1.4 COMPARACION CON GASA Y SPSA

A continuacion se presenta una comparacion de la propuesta que obtiene mejores
resultados, referentes a NRMS, en la red de complejidad baja con los algoritmos del
estado del arte GASA y SPSA.

La Figura 28 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos:
MOGBHS, GASA y SPSA. Se logra apreciar como el algoritmo GASA obtiene
mejores resultados al inicio de la ejecucion, esto dado a su estrategia de explotacion
sobre el mejor individuo, sin embargo el algoritmo MOGBHS converge mas rapido
a una 6ptima solucioén, tiene un comportamiento mucho mas equilibrado y obtiene
un mejor valor promedio de NRMS en comparacion con los demas algoritmos.
Referente al algoritmo SPSA se observa como este algoritmo no logra converger
rapidamente a una buena solucién y su comportamiento es el mas desequilibrado
en comparacion con los demas. El valor promedio de NRMS para GASA 'y SPSA es
de 0,0235 y 0,0821 lo que equivale una mejora aproximada del 92% y 71,8%
respectivamente.
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Figura 28: Grafica NRMS vs Tiempo en la red McTrans de la propuesta ganadora con los
algoritmos del estado del arte.

Por dltimo la Tabla 6 muestra un resumen de los resultados obtenidos por los
algoritmos del estado del arte, GASA y SPSA en la red de complejidad baja. Con
ella se logra analizar que el tiempo de ejecucion de estos algoritmos es menor que
el de los algoritmos propuestos en este proyecto. Sin embargo el promedio de
ejecucion obtenido por el algoritmo GASA solo es superior, y por muy poco a los
algoritmos de busqueda local y al multi-objetivo SPEA-2. Finalmente, al igual que
los algoritmos propuestos en esta investigacion, GASA y SPSA logran cumplir con
el criterio de calibracion, con un valor menor a 5 para el 100% de los enlaces, esto
se observa en la Tabla 6 donde se ilustra el estadistico GEH del mejor resultado
encontrado en cada algoritmo.

Cristian Erazo, Julio Luna, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Co-Directora) 68



Algoritmo memético multi-objetivo para calibrar modelos de micro-simulacién de flujo de tréfico
vehicular CORSIM

NRMS GEH del | Tiempo
Algoritmo Mejor Peor Promedio Desviacion mejor promedio
resultado | resultado estandar resultado | (mm:ss)
GASA 0,0119 0,0354 0,02359 | 0,005046561 100% 11:49
SPSA 0,0248 0,2163 0,08214 | 0,040124355 100% 11:30

Tabla 6: Resultados obtenidos por GASA y SPSA en la red McTrans.

5.4.1.5 ANALISIS ESTADISTICO

A continuacién se presenta los resultados arrojados por las pruebas estadisticas de
Wilcoxon y Friedman realizadas a todos los algoritmos propuestos y del estado del
arte en la red de complejidad baja, con respecto a los valores de NRMS obtenidos
al finalizar cada una de las 30 ejecuciones.

La Figura 29 muestra la dominancia de cada algoritmo con respecto a los demas, el
punto negro representa que el algoritmo de la fila domina al algoritmo de la columna,
el punto blanco indica que el algoritmo de la columna domina al de la fila y los
espacios en blanco significan que no se puede determinar una dominancia. Los
resultados por encima y debajo de la diagonal tienen un nivel de significancia del
0,9 y 0,95 respectivamente. De esta figura se puede analizar que el algoritmo
MOGBHS es el unico que domina a todos los demas algoritmos, excepto a
MOGBHS-HC con quien no se puede determinar una dominancia. Por otro lado el
algoritmo del estado del arte SPSA es dominado por todos los algoritmos. Asi mismo
el algoritmo GASA solo lograr determinar una dominancia con SPSA y este es
dominado por MOGBHS y sus propuestas memeéticas ademas de SPEA-2-HC y
SPEA-2-ILS. Con los demas algoritmos propuestos en esta investigacion no se logra
determinar una dominancia.
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Figura 29: Resultados de la prueba de Wilcoxon para la red McTrans.

La Tabla 7 muestra los resultados obtenidos por todos los algoritmos en la prueba
de Friedman, a cada algoritmo se le ha sido asignado un ranking, entre menor sea
el valor de este ranking mejor es el algoritmo estadisticamente. Con esta tabla se
ratifica que el algoritmo que presenta mejor comportamiento en este experimento
es el MOGBHS, de la misma forma se observa que el ultimo lugar es ocupado por
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el algoritmo SPSA. Con respecto a los algoritmos meméticos se puede observar
gue las mejores propuestas son las que incluyen al algoritmo ILS como algoritmo
de busqueda local, seguido por las que incluyen al algoritmo HC. Por ultimo con
respecto a los algoritmos NSGA-Il y SPEA-2 se observa como sus propuestas
memeéticas siempre obtienen mejores resultados que los algoritmos multi-objetivo
por si solos.

ALGORITMO | RANKING
MOGBHS 2,2667
MOGBHS-ILS 3,3
MOGBHS-HC 3,3667
MOGBHS-SA 5,5333
SPEA-2-ILS 6,7333
SPEA-2-HC 8,1
NSGA-II-ILS 9,4333
NSGA-II-HC 9,6333

HC 10,2667
ILS 10,3
NSGA-II-SA 10,3
SPEA-2-SA 10,7667
SA 11,1667
GASA 11,2
NSGA-II 11,6
SPEA-2 12,2333
SPSA 16,8

Tabla 7: Resultados de la prueba de Friedman para la red McTrans.
5.4.2 RESULTADOS OBTENIDOS PARA EL MODELO RENO
5421 RESULTADOS OBTENIDOS CON NSGA-II

A continuacion se presentan los resultados obtenidos en el modelo de complejidad
media por el algoritmo multi-objetivo NSGA-II y sus propuestas memeéticas. Los
parametros utilizados para la ejecucion son los mismos utilizados en la red de
complejidad baja con la excepcion de que el valor del porcentaje de mutacion para
el método de mutacion (multi-gen) fue fijado en 5%, esto debido a la gran cantidad
de genes del individuo para esta red.

La Figura 30 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: HC,
NSGA-Il y la propuesta memética del NSGA-Il con HC denominado NSGA-II-HC.
Se logra observar como, al igual que en la red de complejidad baja, el algoritmo HC
tiende a converger rapidamente, pero este se estanca en un 6ptimo local, lo cual se
puede ver a lo largo del tiempo, el valor promedio de NRMS para este algoritmo es
igual a 0,0977 lo que equivale a una mejora de aproximadamente 56%. Por otro
lado se puede apreciar que el algoritmo multi-objetivo NSGA-II y la propuesta
memética NSGA-II-HC, tienden a valores similares de tiempo de ejecucién y
promedio de NRMS, pero el algoritmo NSGA-II presenta un comportamiento mucho
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mas equilibrado que el NSGA-II-HC a lo largo del tiempo. Los valores promedios de
NRMS para NSGA-Il y NSGA-II-HC son 0,0938 y 0,0957 lo que representa una
mejora aproximada del 57,7% y 57% respectivamente.

0.24- « NSGA-I
* NSGA-II-HC
0221 % * * HC
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Figura 30: Grafica NRMS vs Tiempo en la red Reno del algoritmo NSGA-Il y su propuesta
memética que incluye HC.

La Figura 31 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: SA,
NSGA-Il y la propuesta memeética del NSGA-1l con SA denominado NSGA-II-SA. Al
igual que el HC, el algoritmo SA tiende a converger rapidamente pero se estanca
en un optimo local, su valor de NRMS promedio es de 0,1016 lo que equivale a una
mejora de aproximadamente 54%. Referente a la propuesta memética NSGA-II-SA,
se observa como éste tiende a converger mas rapido que el algoritmo NSGA-II.
Ademas se logra apreciar como el algoritmo NSGA-II-SA se comporta de manera
mas equilibrada en comparacion con la propuesta memética NSGA-II-HC, esto se
debe a la estrategia del SA de salir de 6ptimos locales. El valor de NRMS promedio
para la propuesta memeética es de 0,0923 lo cual corresponde a una mejora de
aproximadamente el 58,4%. Finalmente el tiempo de ejecucién de la propuesta
memeética es bastante similar al del algoritmo multi-objetivo NSGA-II.
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Figura 31: Grafica NRMS vs Tiempo en la red Reno del algoritmo NSGA-Il y su propuesta
memética que incluye SA.

La Figura 32 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: ILS,
NSGA-Il y la propuesta memética del NSGA-II con ILS denominado NSGA-II-ILS. Al
igual que los anteriores algoritmos de busqueda local, el ILS tiende a converger
rapidamente con la diferencia que éste no se estanca en un Optimo local y su
comportamiento es mas desequilibrado. El valor de NRMS promedio para este
algoritmo de busqueda local es de 0,0944 lo que equivale a una mejora de
aproximadamente 57,4%. Ademas este algoritmo tiene un tiempo de ejecucion
similar a NSGA-Il y NSGA-II-ILS. Con respecto a la propuesta memética se logra
apreciar que esta, inicialmente se comporta de manera similar al algoritmo NSGA-
II, obteniendo al final del tiempo una ligera mejora de NRMS llegando a un valor
promedio de 0,0917 lo que equivale una mejora del 58,6% aproximadamente.
Finalmente se observa que la propuesta memética NSGA-II-ILS se comporta de
forma mas equilibrada en comparacién a las anteriores propuestas memeticas.
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Figura 32: Grafica NRMS vs Tiempo en la red Reno del algoritmo NSGA-II y su propuesta
memética que incluye ILS.
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5.4.2.2 RESULTADOS OBTENIDOS CON MOGBHS

A continuacion se presentan los resultados obtenidos en el modelo de complejidad
media por el algoritmo multi-objetivo MOGBHS y sus propuestas meméticas. Los
parametros utilizados para la ejecucion son los mismos utilizados en la red de
complejidad baja.

La Figura 33 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: HC,
MOGBHS vy la propuesta memética del MOGBHS con HC denominado MOGBHS-
HC. De esta figura se logra analizar que el algoritmo HC es quien obtiene mejores
resultados al inicio de la ejecucion, esto debido a su amplia explotacion. Ademas su
tiempo de ejecucion es ligeramente mayor, por otro lado, tanto el algoritmo multi-
objetivo MOGBHS como la propuesta memética MOGBHS-HC mejoran a través del
tiempo demostrando que gracias a la amplia exploracion del espacio de busqueda
estos algoritmos evitan estancarse en 6ptimos locales. De estos dos algoritmos
guien presenta mejor comportamiento es el algoritmo MOGBHS dado que presenta
una conducta mas equilibrada y obtiene un mejor resultado promedio de NRMS el
cual es igual a 0,0785, lo que corresponde a una mejora aproximada del 64,6%.
Mientras que el algoritmo MOGBHS-HC obtiene un valor promedio de NRMS igual
a 0,0819 correspondiendo a una mejora del 63% aproximadamente. Esto indica que,
al igual que en la red de complejidad baja, el algoritmo de busqueda local HC sdlo
contribuye un poco a la convergencia del algoritmo memeético.
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Figura 33: Gréafica NRMS vs Tiempo en la red Reno del algoritmo MOGBHS y su propuesta
memeética que incluye HC.

La Figura 34 ilustra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: SA,
MOGBHS vy la propuesta memética del MOGBHS con SA denominado MOGBHS-
SA. Se logra observar que la propuesta memética MOGBHS-SA tiende a converger
un poco mas rapido debido a la estrategia de explotacion de los algoritmos
memeéticos. Por otro lado, se aprecia que su comportamiento, en comparacioén con
la propuesta memética MOGBHS-HC es mucho mas equilibrado, esto debido a la
estrategia que cuenta el algoritmo SA de salir de 6ptimos locales. El tiempo de
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ejecucion de este algoritmo es bastante similar al del algoritmo MOGBHS. El valor
promedio de NRMS para la propuesta memética MOGBHS-SA es de 0,0804 lo que
representa una mejora del 63,7% aproximadamente. Esto indica que, al igual que
HC, el algoritmo de busqueda local SA no aporta mucho al algoritmo de blusqueda
global.
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Figura 34: Grafica NRMS vs Tiempo en la red Reno del algoritmo MOGBHS y su propuesta
memética que incluye SA.

La Figura 35 ilustra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: ILS,
MOGBHS vy la propuesta memética del MOGBHS con ILS denominado MOGBHS-
ILS. El algoritmo de busqueda local ILS, al igual que el algoritmo HC, es superior
gue el algoritmo multi-objetivo y memético multi-objetivo al inicio de la ejecucion, sin
embargo su tiempo de ejecucion es ligeramente mayor. Por otro lado se logra
apreciar que al igual que las anteriores propuestas meméticas el MOGBHS-ILS en
promedio no lograr superar al algoritmo MOGBHS, lo que indica que aunque el
algoritmo de busqueda local ILS no se estanca en un éptimo local este sigue sin
aportar mucho al algoritmo de busqueda global. Se puede observar también que
esta propuesta memeética se comporta de manera mas equilibrada a medida que el
tiempo de ejecucion avanza. El valor promedio de NRMS para esta propuesta es de
0,0803 lo cual corresponde a una mejora de aproximadamente 63,7%.
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Figura 35: Grafica NRMS vs Tiempo en la red Reno del algoritmo MOGBHS y su propuesta
memeética que incluye ILS.

5.4.2.3 RESULTADOS OBTENIDOS CON SPEA-2

A continuacion se presentan los resultados obtenidos en el modelo de complejidad
media por el algoritmo multi-objetivo SPEA-2 y sus propuestas meméticas.
Similarmente a NSGA-II, los parametros utilizados para la ejecucion son los mismos
utilizados en la red de complejidad baja con la excepcion de que el valor del
porcentaje de mutacion para el método de mutacion (multi-gen) fue fijado en 5%.

La Figura 36 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: HC,
SPEA-2 y la propuesta memética del SPEA-2 con HC denominado SPEA-2-HC. Se
puede apreciar, al igual que en NSGA-II, MOGBHS y su propuesta memeética con
HC, que el algoritmo HC es quien obtiene mejores resultados al inicio de la
ejecucion, también es observable que el algoritmo HC se encuentra a la par con el
algoritmo multi-objetivo SPEA-2 pero este Ultimo no converge tan rapidamente como
el anterior y su tiempo de ejecucion es mucho mayor; su valor promedio de NRMS
es igual a 0,0965 correspondiendo a una mejora aproximada del 56,5%. Por otro
lado se puede observar que el comportamiento de la propuesta memética SPEA-2-
HC es ligeramente superior a las demas, esta propuesta llega a un promedio de
NRMS de 0,0917 equivalente a una mejora aproximada del 58,6%.
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Figura 36: Grafica NRMS vs Tiempo en la red Reno del algoritmo SPEA-2 y su propuesta
memética que incluye HC.

La Figura 37 ilustra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: SA, SPEA-
2 y la propuesta memética del SPEA-2 con SA denominado SPEA-2-SA, de ella se
puede apreciar que el algoritmo memético SPEA-2-SA es quien obtiene mejores
resultados promedio de NRMS llegando a un valor de 0,0900 correspondiendo a
una mejora aproximada del 59,4%. Ademas su tiempo de ejecucion es el menor de
los tres y presenta un comportamiento mucho mas equilibrado que el algoritmo
SPEA-2-HC.
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Figura 37: Gréafica NRMS vs Tiempo en la red Reno del algoritmo SPEA-2 y su propuesta
memética que incluye SA.

La Figura 38 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: ILS,
SPEA-2 y la propuesta memética del SPEA-2 con ILS denominado SPEA-2-ILS, de
ella se puede apreciar que, al igual que en la red de complejidad baja, el algoritmo
de busqueda local obtiene un mejor valor promedio de NRMS que el algoritmo multi-
objetivo. Con referencia a la propuesta memética SPEA-2-ILS, esta es quien obtiene
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mejores resultados promedio de NRMS llegando a un valor de 0,0900
correspondiendo a una mejora aproximada del 59,4%. Ademdas su tiempo de
ejecucion es mucho menor en comparacion con SPEA-2.
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Figura 38: Grafica NRMS vs Tiempo en la red Reno del algoritmo SPEA-2 y su propuesta
memeética que incluye ILS.

La Tabla 8 muestra el resumen de los resultados obtenidos por todos los algoritmos
en la red de complejidad media. Se logra apreciar que los tiempos de ejecucidn son
muy similares en todos los algoritmos con excepcion del algoritmo multi-objetivo
SPEA-2. Referente a las propuestas memeéticas de los algoritmos NSGA-Il y SPEA-
2 se observa que, al igual que en la red de complejidad baja, éstas siempre logran
un mejor valor promedio de NRMS, en comparacion a sus multi-objetivo, y en el
caso del algoritmo SPEA-2, logra disminuir significativamente el tiempo de
ejecucion. Con respecto al algoritmo MOGBHS, se aprecia como, al igual que en el
anterior experimento, el mejor comportamiento se logra solo con el algoritmo multi-
objetivo, sin la inclusion de un algoritmo de busqueda local. Finalmente se observa
gue la propuesta memética que logra mejores resultados promedio de NRMS para
los algoritmos multi-objetivo NSGA-Il y MOGBHS es la que incluye al algoritmo ILS
mientras que para SPEA-2 hay un empate entre la propuesta que incluye ILS y la
gue incluye SA, la propuesta memética que obtiene mejor valor de desviacion
estandar es la que incluye al algoritmo SA.

NRMS GEH del | Tiempo
Algoritmo Mejor Peor Promedio Desviacion mejor promedio

resultado | resultado estandar resultado | (mm:ss)
HC 0,0754 0,1239 0,0977 0,011790708 100% 51:50
SA 0,0894 0,1142 0,1016 0,006022747 95% 52:20
ILS 0,0745 0,1281 0,0944 0,013749052 100% 50:55
NSGA-II 0,0756 0,1011 0,0938 0,005664098 100% 48:40
NSGA-II-HC 0,0754 0,1179 0,0957 0,009251681 100% 51:18
NSGA-II-SA 0,0808 0,1033 0,0923 0,004210363 100% 51:37
NSGA-II-ILS 0,0792 0,1054 0,0917 0,006710928 100% 51:35
MOGBHS 0,0700 0,0873 0,0785 0,00388558 100% 47:50
MOGBHS-HC 0,0719 0,0943 0,0819 0,005231409 100% 48:57
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MOGBHS-SA 0,0743 0,0889 0,0804 0,003097676 100% 48:33
MOGBHS-ILS 0,0675 0,0917 0,0803 0,00516669 100% 48:43

SPEA-2 0,0864 0,1116 0,0965 0,007005492 100% 62:04
SPEA-2-HC 0,0759 0,1208 0,0917 0,010539557 100% 51:21
SPEA-2-SA 0,0845 0,0990 0,0900 0,00401699 100% 50:42
SPEA-2-ILS 0,0754 0,1091 0,0900 0,007914779 100% 50:30

Tabla 8: Resultados obtenidos por todos los algoritmos en la red Reno.

Para esta red todos los algoritmos cumplen con el criterio de calibracion descrito en
la seccion 4.2 e incluso todos los algoritmos, con excepcion de SA, logran un valor
de GEH menor a 5 para el 100% de los enlaces, la anterior tabla muestra el
estadistico GEH del mejor resultado encontrado en cada algoritmo. Con la intencion
de una mejor claridad la Figura 39 ilustra los valores del estadistico GEH, antes y
después del proceso de calibracion de las propuestas que obtuvieron mejor
promedio de NRMS de los algoritmos NSGA-Il, MOGBHS y SPEA-2. El estadistico
GEH se realiz6 con los datos obtenidos por la ejecucién que obtuvo el mejor
resultado de cada una de las propuestas. La linea negra representa la condicién
inicial del modelo (antes de la calibracion). El valor inicial de GEH era menor de 5
para aproximadamente el 47% de los enlaces. Las lineas roja, azul y verde
representan la condicion del modelo después de la calibracién utilizando los
algoritmos NSGA-II-ILS, MOGBHS y SPEA-2-ILS respectivamente. EIl GEH mejoro
considerablemente ya que se obtiene un valor menor a 5 para el 100% de los
enlaces.
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Figura 39: Estadistica GEH en la red Reno de los algoritmos NSGA-II-ILS, MOGBHS y SPEA-2-
ILS.

5.4.2.4 COMPARACION CON GASA Y SPSA

A continuacién se presenta una comparacion de la propuesta que obtiene mejores
resultados en la red de complejidad media con los algoritmos GASA y SPSA.

La Figura 40 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos:
MOGBHS, GASA y SPSA. Se logra apreciar como, al igual que en el anterior
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experimento, el algoritmo GASA obtiene mejores resultados al inicio de la ejecucién,
esto dado a su estrategia de explotacion sobre el mejor individuo, sin embargo el
algoritmo MOGBHS, tiene un comportamiento mas equilibrado y obtiene un mejor
valor promedio de NRMS que los demas algoritmos. Referente al algoritmo SPSA
se observa como este algoritmo no logra obtener buenos resultados de NRMS como
los anteriores algoritmos y su comportamiento es el mas desequilibrado en
comparacién con los demas. El valor promedio de NRMS para GASA y SPSA es de
0,0862 y 0,1533 lo que equivale una mejora aproximada del 61% y 31,2%

respectivamente.
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Figura 40: Grafica NRMS vs Tiempo en la red Reno de la propuesta ganadora con los algoritmos
del estado del arte.
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Por dltimo la Tabla 9 muestra un resumen de los resultados obtenidos por los
algoritmos del estado del arte, GASA y SPSA en la red de complejidad media. Con
ella se logra analizar que el tiempo de ejecucién de SPSA es menor que el de los
algoritmos propuestos en esta investigacion (estos tiempos son expuestos en la
Tabla 8) sin embargo su promedio de ejecucion es el mas alto de todos. Referente
a GASA el tiempo de ejecucion de este es mayor que todos los algoritmos
propuestos excepto al multi-objetivo SPEA-2; el promedio de NRMS de GASA solo
es superado por el algoritmo multi-objetivo MOGBHS y sus propuestas meméticas.
Por ultimo se observa el estadistico GEH del mejor resultado encontrado en cada
algoritmo, se muestra como ambos algoritmos cumplen con el criterio de calibracién,
se destaca como GASA logra un valor menor a 5 para el 100% de los enlaces.

NRMS GEH del | Tiempo
Algoritmo Mejor Peor Promedio Desviacion mejor promedio
resultado | resultado estandar resultado | (mm:ss)
GASA 0,0795 0,0932 0,0862 0,003521316 100% 61:00
SPSA 0,1051 0,2196 0,1526 0,025917078 91% 40:26

Tabla 9: Resultados obtenidos por GASA y SPSA en la red Reno.
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5.4.2.5 ANALISIS ESTADISTICO

A continuacién se presenta los resultados arrojados por las pruebas estadisticas de
Wilcoxon y Friedman realizadas a todos los algoritmos propuestos y del estado del
arte en la red de complejidad media, con respecto a los valores de NRMS obtenidos
al finalizar cada una de las 30 ejecuciones.

La Figura 41 muestra la dominancia de cada algoritmo con respecto a los demas.
De esta figura se puede analizar que el algoritmo MOGBHS es el Gnico que domina
a todos los demas algoritmos, excepto a MOGBHS-SA con quien no se puede
determinar una dominancia. Por otro lado, al igual que el anterior experimento, el
algoritmo del estado del arte SPSA es dominado por todos los algoritmos. Asi
mismo, el algoritmo GASA domina a todos los algoritmos de busqueda local, a
NSGA-Il y todas sus propuestas memeéticas y a SPEA-2 y sus propuestas
memeéticas SPEA-2-HC, SPEA-2-SA mientras que con SPEA-2-ILS no se puede
determinar dominancia. Finalmente el algoritmo GASA es dominado por MOGBHS
y Sus propuestas memeticas.
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Figura 41: Resultados de la prueba de Wilcoxon para la red Reno.

La Tabla 10 muestra los resultados obtenidos por todos los algoritmos en la prueba
de Friedman. Similarmente al anterior experimento esta tabla ratifica que el
algoritmo que presenta mejor comportamiento es el MOGBHS, de la misma forma
se observa que el ultimo lugar es ocupado por el algoritmo SPSA. Con respecto a
los algoritmos memeéticos de NSGA-Il y SPEA-2 se puede observar que las mejores
propuestas son las que incluyen al algoritmo ILS como algoritmo de busqueda local,
seguido muy de cerca por las que incluyen al algoritmo SA. Por ultimo se destaca
como el algoritmo GASA logra obtener un mejor ranking con respecto al anterior
experimento.

ALGORITMO | RANKING
MOGBHS 2,2

MOGBHS-SA 3,0667

MOGBHS-ILS 3,6667
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MOGBHS-HC 4,6
GASA 6,6
SPEA-2-ILS 8,2
SPEA-2-SA 8,4

NSGA-II-ILS 9,2667
NSGA-II-SA 9,6667

SPEA-2-HC 10
NSGA-II 10,3333
ILS 10,9333

NSGA-II-HC 11
SPEA-2 11,9333
HC 12,3333
SA 13,9333
SPSA 16,8667

Tabla 10: Resultados de la prueba de Friedman para la red Reno.
5.4.3 RESULTADOS OBTENIDOS PARA EL MODELO I-75
54.3.1 RESULTADOS OBTENIDOS CON NSGA-II

A continuacion se presentan los resultados obtenidos en el modelo de complejidad
alta por el algoritmo multi-objetivo NSGA-Il y sus propuestas memeéticas. Los
parametros utilizados para la ejecucién son los mismos utilizados en la red de
complejidad media.

La Figura 42 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: HC,
NSGA-Il y la propuesta memética del NSGA-Il con HC denominado NSGA-II-HC.
Se logra observar como, al igual que en los anteriores experimentos, el algoritmo
HC tiende a converger rapidamente, pero este se estanca en un optimo local, lo cual
se puede ver a lo largo del tiempo, el valor promedio de NRMS para este algoritmo
es igual a 0,1080 lo que equivale a una mejora de aproximadamente 67,4%. Por
otro lado se puede apreciar que el algoritmo multi-objetivo NSGA-Il y la propuesta
memética NSGA-1I-HC, tienden a valores similares de tiempo de ejecucion y
promedio de NRMS, pero el algoritmo NSGA-II-HC presenta un comportamiento un
poco mas equilibrado que NSGA-II a lo largo del tiempo. Los valores promedios de
NRMS para NSGA-Il y NSGA-II-HC son 0,1029 y 0,1018 lo que representa una
mejora aproximada del 69% y 69,3% respectivamente. Finalmente el tiempo de
ejecucion de la propuesta memeética es mucho menor que el del algoritmo multi-
objetivo NSGA-II.
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Figura 42: Grafica NRMS vs Tiempo en la red |-75 del algoritmo NSGA-Il y su propuesta memética
gue incluye HC.

La Figura 43 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: SA,
NSGA-Il y la propuesta memética del NSGA-II con SA denominado NSGA-II-SA. A
diferencia de los anteriores experimentos, en este modelo el algoritmo SA no tiende
a converger rapidamente a una buena solucion, este algoritmo se estanca
rapidamente en un 6ptimo local, su valor de NRMS promedio es de 0,2766 lo que
equivale a una mejora de aproximadamente 16,6%. Es por tanto que la propuesta
memética NSGA-II-SA, no mejora con respecto al algoritmo NSGA-II, el promedio
de NRMS para el algoritmo memético es de 0,1293 lo cual corresponde a una
mejora de aproximadamente el 61%.
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Figura 43: Grafica NRMS vs Tiempo en la red |-75 del algoritmo NSGA-Il y su propuesta memética
gue incluye SA.

La Figura 44 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: ILS,
NSGA-Il y la propuesta memética del NSGA-II con ILS denominado NSGA-II-ILS. El
algoritmo ILS tiende a converger rapidamente pero, a diferencia de HC, este no se
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estanca en un 6ptimo local y su comportamiento es mas desequilibrado, el valor de
NRMS promedio para este algoritmo de busqueda local es de 0,1069 lo que equivale
a una mejora de aproximadamente 67,8%, ademas este algoritmo tiene un tiempo
de ejecucion similar a NSGA-II-ILS. Correspondiente a la propuesta memética se
logra apreciar como esta, se comporta de manera mas desequilibrada en
comparacién a la propuesta memética NSGA-II-HC. Si bien el algoritmo NSGA-II-
ILS reduce significativamente el tiempo de ejecucién, en comparacién con NSGA-
Il, este algoritmo no logra mejoras significativas de NRMS, su valor promedio es de
0,1122 lo que equivale una mejora del 66,2% aproximadamente.
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Figura 44: Gréfica NRMS vs Tiempo en la red 1-75 del algoritmo NSGA-Il y su propuesta memética
que incluye ILS.

5.4.3.2 RESULTADOS OBTENIDOS CON MOGBHS

A continuacion se presentan los resultados obtenidos en el modelo de complejidad
alta por el algoritmo multi-objetivo MOGBHS y sus propuestas memeéticas. Los
parametros utilizados para la ejecucién son los mismos utilizados en la red de
complejidad baja y media.

La Figura 45 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: HC,
MOGBHS vy la propuesta memeética del MOGBHS con HC denominado MOGBHS-
HC. De esta figura se logra analizar que el algoritmo HC es quien obtiene mejores
resultados al inicio de la ejecucion, esto debido a su amplia explotacién, por otro
lado la propuesta memética MOGBHS-HC tiende a converger mas rapido que el
algoritmo multi-objetivo MOGBHS, estos dos algoritmos mejoran a traves del tiempo
demostrando que gracias a la amplia exploracion del espacio de busqueda estos
algoritmos evitan estancarse en 6ptimos locales. De estos dos algoritmos quien
presenta mejor comportamiento es el algoritmo MOGBHS dado que presenta una
conducta mas equilibrada y obtiene un mejor resultado promedio de NRMS el cual
es igual a 0,0746 lo que corresponde a una mejora aproximada del 77,5%. Mientras
que el algoritmo MOGBHS-HC obtiene un valor promedio de NRMS igual a 0,0872
correspondiendo a una mejora del 73,7% aproximadamente. Esto indica que el
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método de busqueda local HC s6lo contribuye a la rapida convergencia del algoritmo
memeético, esta contribucion es mucho mayor, en comparacion con los anteriores
experimentos.
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Figura 45: Grafica NRMS vs Tiempo en la red I-75 del algoritmo MOGBHS y su propuesta
memética que incluye HC.

La Figura 46 ilustra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: SA,
MOGBHS vy la propuesta memética del MOGBHS con SA denominado MOGBHS-
SA. Se logra observar que la propuesta memética MOGBHS-SA presenta un
comportamiento bastante desequilibrado, si bien hay puntos donde esta propuesta
obtiene mejores valores de NRMS que el algoritmo MOGBHS, no se puede concluir
gue esta propuesta es superior en ningin momento. El tiempo de ejecucion de este
algoritmo es menor en comparacion a los algoritmos MOGBHS y SA. El valor
promedio de NRMS para la propuesta memética MOGBHS-SA es de 0,0969 lo que
representa una mejora del 70,8% aproximadamente.
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Figura 46: Grafica NRMS vs Tiempo en la red I-75 del algoritmo MOGBHS y su propuesta
memética que incluye SA.
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La Figura 47 ilustra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: ILS,
MOGBHS vy la propuesta memética del MOGBHS con ILS denominado MOGBHS-
ILS. EIl algoritmo de busqueda local ILS, al igual que el algoritmo HC, es superior
gue el algoritmo multi-objetivo y memético multi-objetivo al inicio de la ejecucién, sin
embargo su tiempo de ejecucién es mayor. Por otro lado se logra apreciar que a
diferencia de los anteriores experimentos, MOGBHS-ILS logra converger mas
rapido que el algoritmo MOGBHS, pero éste ultimo tiene un comportamiento mucho
mas equilibrado y logra mejor valor promedio de NRMS, esto indica que aunque el
algoritmo de busqueda local ILS no se estanca en un éptimo local este sigue sin
aportar mucho al algoritmo de busqueda global. Se puede observar también como
esta propuesta memética se comporta de manera mas equilibrada a medida que el
tiempo de ejecucion avanza. El valor promedio de NRMS para esta propuesta es de
0,0803 lo cual corresponde a una mejora de aproximadamente 75,9%. Esto indica
que, al igual que HC, el método de busqueda ILS sélo contribuye a la rapida
convergencia del algoritmo memeético.
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Figura 47: Gréafica NRMS vs Tiempo en la red I-75 del algoritmo MOGBHS y su propuesta
memeética que incluye ILS.

5.4.3.3 RESULTADOS OBTENIDOS CON SPEA-2

A continuacion se presentan los resultados obtenidos en el modelo de complejidad
alta por el algoritmo multi-objetivo SPEA-2 y sus propuestas memeéticas. Los
parametros utilizados para la ejecucién son los mismos utilizados en la red de
complejidad media.

La Figura 48 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: HC,
SPEA-2 y la propuesta memética del SPEA-2 con HC denominado SPEA-2-HC. Se
puede apreciar, al igual que en NSGA-II, MOGBHS y su propuesta memeética con
HC, que el algoritmo HC es quien obtiene mejores resultados al inicio de la
ejecucion. También se observa que el algoritmo HC se encuentra a la par con el
algoritmo multi-objetivo SPEA-2, pero este ultimo no converge tan rapidamente
como el anterior y su tiempo de ejecucion es mucho mayor; su valor promedio de
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NRMS es 0,1050 correspondiendo a una mejora aproximada del 68,3%. Por otro
lado se puede observar que el comportamiento de la propuesta memeética SPEA-2-
HC es ligeramente superior a las demds, esta propuesta llega a un promedio de
NRMS de 0,0957 equivalente a una mejora aproximada del 71,1%.
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Figura 48: Grafica NRMS vs Tiempo en la red |-75 del algoritmo SPEA-2 y su propuesta memética
gue incluye HC.

La Figura 49 ilustra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: SA, SPEA-
2 y la propuesta memética del SPEA-2 con SA denominado SPEA-2-SA, de ella se
puede apreciar que el algoritmo memético SPEA-2-SA no mejora con respecto a
SPEA-2, esto debido a que el método de busqueda local SA no presenta un buen
comportamiento en este experimento, el promedio de NRMS para la propuesta
memeética es de 0,1348 correspondiendo a una mejora aproximada del 59,3%.
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Figura 49: Grafica NRMS vs Tiempo en la red |-75 del algoritmo SPEA-2 y su propuesta memética
gue incluye SA.

La Figura 50 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos: ILS,
SPEA-2 y la propuesta memética del SPEA-2 con ILS denominado SPEA-2-ILS, de
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ella se puede apreciar que, al igual que en los anteriores experimentos, el algoritmo
de busqueda local obtiene un mejor valor promedio de NRMS que el algoritmo multi-
objetivo y su tiempo de ejecucion es mucho menor. Con referencia a la propuesta
memeética SPEA-2-ILS, esta obtiene un valor promedio de NRMS similar al de
SPEA-2, llegando a un valor de 0,1079 correspondiendo a una mejora aproximada
del 67,5%. Ademas su tiempo de ejecucion es mucho menor en comparacion con
SPEA-2.
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Figura 50: Gréfica NRMS vs Tiempo en la red I-75 del algoritmo SPEA-2 y su propuesta memética
que incluye ILS.

La Tabla 11 muestra el resumen de los resultados obtenidos por todos los
algoritmos en la red de complejidad alta. Se logra apreciar que los tiempos de
ejecucion son muy similares en todos los algoritmos con excepcion de los algoritmos
multi-objetivo NSGA-Il y SPEA-2. Referente a las propuestas meméticas de los
algoritmos NSGA-Il y SPEA-2 se observa que, a diferencia de los anteriores
experimentos, solo la propuesta que incluye al algoritmo HC como método de
explotacion logra un mejor valor de NRMS, aunque cabe resaltar que el tiempo de
ejecucion disminuye significativamente en comparacion con los algoritmos multi-
objetivo. Con respecto al algoritmo MOGBHS, se aprecia como, al igual que en las
redes de complejidad baja y media, el mejor comportamiento se logra solo con el
algoritmo multi-objetivo, sin la inclusion de un algoritmo de busqueda local.

NRMS GEH del Tiempo

Algoritmo Mejor Peor Promedio Desviacion mejor promedio

resultado | resultado estandar resultado | (hh:mm)
HC 0,0887 0,1363 0,1080 0,014850969 93% 03:25
SA 0,1784 0,3318 0,2766 0,066797703 69% 03:24
ILS 0,0937 0,1277 0,1069 0,011912253 95% 03:35
NSGA-II 0,0804 0,1283 0,1029 0,015667031 93% 04:20
NSGA-II-HC 0,0901 0,1195 0,1018 0,010196162 95% 03:32
NSGA-II-SA 0,1065 0,1599 0,1293 0,019868558 92% 03:47
NSGA-II-ILS 0,0852 0,1513 0,1122 0,01856154 96% 03:46
MOGBHS 0,0676 0,0883 0,0746 0,007524712 97% 03:22
MOGBHS-HC | 0,0739 0,1279 0,0872 0,015689967 97% 03:01
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MOGBHS-SA | 0,0809 0,1261 0,0969 0,014504441 95% 03:04
MOGBHS-ILS | 0,0696 0,1182 0,0861 0,012578814 97% 03:13
SPEA-2 0,0795 0,1345 0,1050 0,01910512 96% 04:33
SPEA-2-HC 0,0801 0,1092 0,0957 0,010866424 96% 03:38
SPEA-2-SA 0,1167 0,1517 0,1348 0,012730534 95% 03:34
SPEA-2-ILS 0,0939 0,1191 0,1079 0,007194136 95% 03:51

Tabla 11: Resultados obtenidos por todos los algoritmos en la red 1-75.

Para esta red todos los algoritmos, con excepcion del algoritmo SA, cumplen con el
criterio de calibracion descrito en la seccion 4.2. La anterior tabla muestra el
estadistico GEH del mejor resultado encontrado en cada algoritmo, se logra apreciar
gue los algoritmos que cumplen con el criterio de calibracion logran un valor de GEH
menor a 5 para mas del 90% de los enlaces. La Figura 51 ilustra los valores del
estadistico GEH, antes y después del proceso de calibracion de las propuestas que
obtuvieron mejor promedio de NRMS de los algoritmos multi-objetivos. El estadistico
GEH se realiz6 con los datos obtenidos por la ejecucién que obtuvo el mejor
resultado de cada una de las propuestas. La linea negra representa la condicién
inicial del modelo (antes de la calibracion). El valor inicial de GEH era menor de 5
para aproximadamente el 40% de los enlaces. Las lineas roja, azul y verde
representan la condicion del modelo después de la calibracién utilizando los
algoritmos NSGA-1I-HC, MOGBHS y SPEA-2-HC respectivamente.
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Figura 51: Estadistica GEH en la red I-75 de los algoritmos NSGA-II-HC, MOGBHS y SPEA-2-HC.

5.4.3.4 COMPARACION CON GASA Y SPSA

A continuacién se presenta una comparacion de la propuesta que obtiene mejores
resultados en la red de complejidad alta con los algoritmos GASA y SPSA.

La Figura 52 muestra el promedio de las 30 ejecuciones de los algoritmos:
MOGBHS, GASA y SPSA. Se logra apreciar como, similarmente a los anteriores
experimentos, el algoritmo GASA obtiene mejores resultados al inicio de la
ejecucion, sin embargo el algoritmo MOGBHS, tiene un comportamiento mas
equilibrado, obtiene un mejor valor promedio de NRMS que los demas algoritmos y
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su tiempo de ejecucion es menor que GASA. Referente al algoritmo SPSA se
observa como este algoritmo no logra obtener buenos resultados y este se estanca
en valores iniciales de NRMS. El valor promedio de NRMS para GASA y SPSA es
de 0,0961 y 0,3305 lo que equivale una mejora aproximada del 71% y escasamente
0,4% respectivamente.
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Figura 52: Grafica NRMS vs Tiempo en la red 175 de la propuesta ganadora con los algoritmos del
estado del arte.
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Por ultimo la Tabla 12 muestra un resumen de los resultados obtenidos por los
algoritmos del estado del arte, GASA y SPSA en la red de complejidad alta. Con ella
se logra analizar que el tiempo de ejecucion de SPSA es menor que el de los
algoritmos propuestos en esta investigacion, sin embargo su promedio de ejecucion
es el mas alto de todos, logrando mejoras insignificantes de NRMS y GEH.
Referente a GASA, el tiempo de ejecucion de este es mayor que todos los
algoritmos propuestos excepto al multi-objetivo SPEA-2 con quien esta a la par; el
promedio de NRMS de GASA solo es superado por el algoritmo multi-objetivo
MOGBHS y sus propuestas meméticas. El estadistico GEH del mejor resultado
encontrado en cada algoritmo es mostrado en la Tabla 12; se logra apreciar como
solo GASA cumple con el criterio de calibracion, logrando un valor menor a 5 para
el 93% de los enlaces.

NRMS GEH del | Tiempo
Algoritmo Mejor Peor Promedio Desviacion mejor promedio
resultado | resultado estandar resultado | (hh:mm)
GASA 0,0821 0,1486 0,0961 0,015201182 93% 04:33
SPSA 0,3125 0,3318 0,3305 0,004964004 42% 03:00

Tabla 12: Resultados obtenidos por GASA 'y SPSA en lared 175.

5.4.3.5 ANALISIS ESTADISTICO

A continuacion se presenta los resultados arrojados por las pruebas estadisticas de
Wilcoxon y Friedman realizadas a todos los algoritmos propuestos y del estado del
arte en la red de complejidad alta, con respecto a los valores de NRMS obtenidos
al finalizar cada una de las 30 ejecuciones.
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La Figura 53 muestra la dominancia de cada algoritmo con respecto a los demas.
De esta figura se puede analizar que el algoritmo MOGBHS es el tnico que domina
a todos los deméas algoritmos. Por otro lado, similarmente a los anteriores
experimentos, el algoritmo del estado del arte SPSA es dominado por todos los
algoritmos. Asi mismo el algoritmo GASA domina a los algoritmos SA, NSGA-1I-SA,
SPEA-2-SA y SPSA; y se destaca la dominancia sobre los algoritmos que tienen
sus bases en SA, esto debido a que, como se pudo observar anteriormente el
algoritmo SA propuesto en esta investigacion no presenta un buen comportamiento
en esta red. Finalmente el algoritmo GASA es dominado por MOGBHS y sus
propuesta memética MOGBHS-ILS.
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Figura 53: Resultados de la prueba de Wilcoxon para la red 175.

La Tabla 13 muestra los resultados obtenidos por todos los algoritmos en la prueba
de Friedman. Similarmente a los anteriores experimentos esta tabla ratifica que el
algoritmo que presenta mejor comportamiento es el MOGBHS, de la misma forma
se observa que el ultimo lugar es ocupado por el algoritmo SPSA. Con respecto a
los algoritmos memeéticos de NSGA-II y SPEA-2 se puede observar que las mejores
propuestas son las que incluyen al algoritmo HC como algoritmo de busqueda local,
mientras que las propuestas meméticas que incluyen a SA e ILS como algoritmos
de busqueda local no obtienen mejor Ranking que sus propuestas multi-objetivo.
Por ultimo se destaca como el algoritmo GASA logra mantener su ranking con
respecto al anterior experimento.

ALGORITMO | RANKING
MOGBHS 1,6
MOGBHS-ILS 3,9
MOGBHS-HC 4
MOGBHS-SA 6,5
GASA 6,6
SPEA-2-HC 7,2
NSGA-II-HC 7,9
NSGA-II 8,1
SPEA-2 8,3
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HC 9,4

ILS 9,5
SPEA-2-ILS 10,1
NSGA-II-ILS 10,4
NSGA-II-SA 12,8
SPEA-2-SA 13,7
SA 16,1
SPSA 16,9

Tabla 13: Resultados de la prueba de Friedman para la red 175.

5.5 ANALISIS DE RESULTADOS

Todos los algoritmos propuestos en esta investigacion logran cumplir con el criterio
de calibracion en las redes de complejidad baja y media logrando un GEH, de su
mejor resultado, menor a 5 para el 100% de los casos. En lared de complejidad alta
solo el algoritmo de busqueda local SA no logra cumplir con el criterio de calibracién.
Con respecto a los algoritmos del estado del arte, GASA cumple con el criterio de
calibracion en todos los experimentos mientras que SPSA no logra cumplir con
dicho criterio en la red de complejidad alta.

Referente al promedio de NRMS vy los test de Wilcoxon y Friedman, se destaca que
el algoritmo MOGBHS fue superior en todos los experimentos. Las propuestas
memeéticas de NSGA-1l1 y SPEA-2 que tuvieron mejor comportamiento fueron las que
incluyen al algoritmo ILS como método de busqueda local para las redes de
complejidad baja y media y las que incluyen al algoritmo HC como método de
busqueda local para el modelo de complejidad alta. Se destaca como el algoritmo
GASA obtiene un mejor comportamiento a medida que la complejidad de los
experimentos aumenta; demostrando la eficiencia que tiene la estrategia usada por
MOGBHS y GASA de tener un porcentaje para mover los puntos alrededor de la
mejor solucidn; esto explica el por qué el algoritmo SA utilizado en esta investigacion
no logra buenos resultados para la red de complejidad alta, dado que este solo se
mueve sobre la solucidn actual y no explota zonas aledafias a la mejor solucion.

Los tiempos de ejecucidn de los algoritmos meméticos siempre fueron menores a
los algoritmos multi-objetivos (manteniendo el nUmero de EFO), ademas, es notorio
como el método de busqueda local ayuda a la rapida convergencia de los algoritmos
memeéticos, esto se hace mas evidente a medida que la complejidad de los modelos
aumenta.

Finalmente en la Figura 54 se muestran las poblaciones y frente de Pareto de las
propuestas ganadoras de NSGA-Il, MOGBHS, SPEA-2 para la red 175, dado que la
complejidad de esta red la convierte en la mas interesante para realizar un analisis
de los frentes, cabe resaltar que dado el funcionamiento de SPEA-2 en este solo se
muestra la poblacién externa.
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Figura 54: Frentes generados por los algoritmos NSGA-II-HC, MOGBHS y SPEA-2-HC en la red I-
75.

Las lineas representan el frente de Pareto de cada algoritmo. Como se esperaba
las soluciones del frente de Pareto se encuentran repartidas de manera uniforme,
logrando una Optima exploracion del espacio de busqueda; se destaca como el
algoritmo SPEA-2-HC es quien logra una mejor dispersion de los frentes,
demostrando que la estrategia del algoritmo multi-objetivo SPEA-2 de utilizar la
distancia al vecino mas cercano es mejor que la distancia de apifiamiento utilizada
por NSGA-Il y MOGBHS para este problema en especifico. Finalmente se destaca
gue en los tres casos la poblacion restante tiende a estar cerca del frente de Pareto,
lo que asegura que se esta tratando con soluciones Optimas.

5.6 ANALISIS DE SENSIBILIDAD

El analisis de sensibilidad arroja informacion referente a qué parametros son los que
influyen mas en la obtencién de buenos resultados. En la presente investigacion se
realiza un andlisis de sensibilidad al algoritmo que obtuvo mejores resultados en
valor promedio de NRMS, el cual resulté ser el algoritmo MOGBHS. Para realizar
este proceso se hizo uso del arreglo de cobertura descrito anteriormente, donde
cada fila indica los parametros de ejecucion del algoritmo, con ellos se obtuvo el
valor promedio de NRMS y un promedio del tiempo de ejecucién. Con el objetivo de
brindar una facilidad en la lectura de los resultados se categorizaron las anteriores
variables de la siguiente forma:

Valor promedio de NRMS Tiempo promedio
Categoria Rango Categoria Rango (mm:ss)
Excelente | NRMS <= 0,016 Excelente | Tiempo <= 14:00
Bueno 0,016 < NRMS <= 0,017 | Regular 14:00 < Tiempo <= 17:00
Regular NRMS > 0,017 Malo Tiempo > 17:00

Tabla 14: Categorizacion de los valores promedio de NRMS y Tiempo.
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Haciendo uso del algoritmo J-48 incluido en la herramienta Weka [85] y los
resultados del CA, se obtiene el siguiente arbol de decision:

<= 450 = 450
CMMCR  EXCELENTE (12.0/20)
== 0.8 = 0.8
REGULAR (4.0) HMS
- 20 > 20
- HmR < HmcR -
<= (0.0 - 0.9 <= (.85 > 0.85

Figura 55: Arbol de decision valor promedio de NRMS.

El primer analisis que se puede obtener del anterior arbol de decision (Figura 55) es
gue si se cuenta con un numero alto de improvisaciones (nimero de iteraciones) el
algoritmo obtiene resultados de NRMS excelentes sin importar los valores de los
demas parametros. Cuando no se tiene un namero de improvisaciones alto el
algoritmo tiene en cuenta el valor del HMCR, si este es menor o igual a 0,8; es decir
hay una probabilidad menor o igual del 80% de que se use la memoria armonica
para generar una nueva armonia, el algoritmo obtiene resultados regulares de
NRMS. Si el valor de HMCR supera el 0,8 se tiene en cuenta el tamafo de la
memoria armoénica, si este toma valores pequefios (menor o igual a 20) y valores
menores o iguales a 0,9 de HMCR el algoritmo obtiene valores buenos de NRMS,
mientras que si se utiliza un valor superior de 0,9 para HMCR el algoritmo obtiene
valores regulares de NRMS. Esto se debe a que al trabajar con poblaciones
pequefias no se obtiene una buena exploracion del espacio de soluciones. Por
ultimo si se trabaja con poblaciones relativamente altas (mayores de 20 individuos)
el algoritmo tiende a resultados 6ptimos de NRMS estos son mejores a medida de
gue el valor de HMCR aumente.

De la Figura 55 se puede analizar que los valores que toman los parametros Parmin
y Parmax utilizados en el vocabulario del CA no influyen en la propuesta del
algoritmo MOGBHS para el problema de calibracion. Finalmente es valido recalcar
gue el anterior arbol de decision no tiene en cuenta el tiempo promedio de ejecucion
del algoritmo. La Figura 56 ilustra el arbol de decision obtenido tomando como clase
objetivo el tiempo promedio de ejecucion.
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Figura 56: Arbol de decision tiempo promedio.

De este arbol de decision se puede analizar que el nimero de improvisaciones es
el unico parametro influyente en el tiempo promedio de ejecucidn, obteniéndose que
para improvisaciones mayores a 450, los tiempos serdn malos, entre 360 y 450
seran regulares y para improvisaciones menores o iguales a 360, los tiempos seran
excelentes.

De los dos arboles de decision anteriores, se puede analizar que para obtener
resultados optimos tanto en valor de NRMS y tiempo de ejecucion se debe contar
con un tamafio de poblacién superior a 20 individuos, manejar un valor de HMCR
mayor a 0,85 y contar con un numero de improvisaciones que no supere el valor de
360.
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CAPITULO 5

6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
6.1 CONCLUSIONES

En este proyecto de investigacion se adaptaron tres (3) algoritmos multi-objetivos
(NSGA-1I, MOGBHS y SPEA-2) a los cuales se le adaptaron, a cada uno, tres (3)
algoritmos de busqueda local (HC, SA e ILS) con el objetivo de convertir los
algoritmos multi-objetivo en propuestas meméticas multi-objetivo para la calibracion
de modelos de flujo de trafico vehicular CORSIM. Todas las propuestas fueron
evaluadas sobre tres (3) modelos de diferentes complejidades. Los resultados
arrojan que tanto los algoritmos multi-objetivo como los meméticos multi-objetivo
cumplen con el criterio de calibracion en todos los modelos. Adicionalmente los test
de Friedman y Wilcoxon indican que el algoritmo que presenta mejor
comportamiento estadistico es el MOGBHS.

Los resultados arrojados indican que la propuesta memeética que obtiene mejores
resultados de NRMS y en tiempos similares para los dos primeros modelos es la
gue incluye como algoritmo de explotacion a la meta-heuristica ILS mientras que en
el modelo de complejidad alta la propuesta memética de NSGA-1l y SPEA-2 es la
gue incluye como algoritmo de explotacion al HC. Cabe resaltar que aunque el
algoritmo HC original no cuenta con una estrategia para salir de 6ptimos locales, en
las propuestas memeéticas de esta investigacion se optimiza desde varias
soluciones, lo cual es un método recomendado en la literatura para evitar
estancamientos. Por otro lado el mecanismo usado por la meta-heuristica ILS es
mejor para el problema de calibracién de modelos de trafico vehicular CORSIM en
comparacion con el utilizado por la meta-heuristica multi-objetivo SA encontrada en
el estado del arte [58].

Se realiz6 una comparacion estadistica de los algoritmos propuestos con los
algoritmos del estado del arte GASA y SPSA (a los cuales se les adapt6 el uso de
hilos para lograr una comparacion justa), demostrando que en todos los
experimentos el algoritmo MOGBHS y sus propuestas meméticas son superiores
estadisticamente a GASA mientras que el SPSA fue superado estadisticamente por
todos los algoritmos propuestos en esta investigacion. Por otro lado los resultados
indicaron que la propuesta multi-objetivo de MOGBHS fue superior en todos los
casos a las propuestas meméticas del mismo, este hecho se da porque, como se
explicé anteriormente el MOGBHS implementa una estrategia similar a la del
algoritmo de enjambre de particulas, la cual le permite realizar explotacién alrededor
de la mejor armonia (solucion) encontrada (En este caso una armonia al azar
perteneciente al frete de Pareto), por este motivo, la inclusion de los algoritmos de
busqueda local sobre el algoritmo MOGBHS, solo ayuda a la rapida convergencia
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inicial del algoritmo, puesto que con estas propuestas se pierde una buena cantidad
de explotaciones alrededor de las armonias del frente de Pareto dado que la
cantidad de iteraciones de los algoritmos memeéticos es menor que la del multi-
objetivo y éste ultimo tiende a realizar mas explotacion a medida que las iteraciones
avanzan. Con esto, la propuesta ganadora MOGBHS fue comparada con respecto
al tiempo de ejecucion con los algoritmos del estado del arte, los resultados indican
que el tiempo de ejecucion de SPSA fue el menor en los tres experimentos seguido
del algoritmo MOGBHS quien solo pierde en tiempo de ejecucion con GASA en la
red de complejidad baja. En referencia al tiempo de convergencia, GASA es quien
obtiene mejores resultados al inicio de las ejecuciones, esto dado su estrategia de
explotacién, pero, aunque, MOGBHS demore un poco su convergencia a medida
gue la complejidad del experimento aumenta, este algoritmo es quien logra mejores
resultados de NRMS y obtiene un comportamiento mucho més equilibrado.

Con lo anterior se logra cumplir con los objetivos planteados en la presente
investigacion.

Finalmente en esta investigacion se realizo un afinamiento de parametros y analisis
de sensibilidad sobre el algoritmo MOGBHS (También se realizo un afinamiento de
parametros sobre el algoritmo NSGA-II-ILS), el cual fue el que obtuvo mejores
resultados en todos los experimentos, los resultados obtenidos por el afinamiento
de parametros arrojaron que los parametros utilizados para la ejecucion del
algoritmo MOGBHS fueron bastantes similares a los recomendados en la literatura,
con excepcion del tamafo de la memoria arménica. Con respecto al analisis de
sensibilidad se demuestra que el algoritmo MOGBHS no es muy sensible a los
cambios de los parametros para este problema en especifico.

6.2 TRABAJOS FUTUROS

En el presente proyecto de investigacion se utilizaron tres (3) modelos de trafico
vehicular, con el objetivo de evaluar la eficacia de los algoritmos propuestos se hace
necesario la inclusion de modelos que incluyen mas enlaces y realizar experimentos
con ellos, para asi comprobar si los algoritmos propuestos logran la calibracion sin
importar la complejidad del modelo.

Realizar una modificacién a las funciones objetivo de velocidad y volumen utilizando
el acumulado de los valores absolutos en lugar de la raiz de los cuadrados, esto
debido a que algunas propiedades del valor absoluto pueden ser mas aplicables al
problema de calibracién de flujo de trafico vehicular.

Adicionar un nuevo objetivo referente a la longitud de colas con el propésito de
lograr una mejor representacién de los modelos y comprobar que los algoritmos
multi-objetivos propuestos logran calibrar modelos de trafico vehicular con esta
nueva informacion.
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Por términos de tiempo, en esta investigacion se realiz6 un afinamiento de
parametros Unicamente a dos algoritmos de los quince (15) propuestos, los cuales
fueron MOGBHS y NSGA-II-ILS. Si bien el afinamiento de ellos sirvi6 como base
para las demas propuestas de estos algoritmos, para lograr mejores resultados se
hace necesario realizar un afinamiento de pardmetros a todos los algoritmos
propuestos. Ademas de esto seria recomendable utilizar un vocabulario méas
variado dado que con ello se tiene un mayor espacio de busqueda sobre los
parametros y utilizar un arreglo de cobertura de fuerza tres (3) o cuatro (4) con el fin
de cubrir mas casos de prueba.

Dado que el algoritmo MOGBHS se presenta como una version multi-objetivo
mejorada del algoritmo HS se pretende utilizar mejoras de los algoritmos NSGA-11 y
SPEA-2 presentes en el estado del arte, como los son los algoritmos e-NSGA-Il y
SPEA-2+.

Finalmente el grupo de investigacion espera como trabajo futuro desarrollar una
comparacion de diferentes algoritmos multi-objetivo para la calibracion de modelos
de flujo de trafico vehicular, entre ellos: MOEA/D (Algoritmo evolutivo multi-objetivo
basado en descomposicion), OMOPSO (Algoritmo multi-objetivo basado en
enjambre de particulas), entre otros.
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