Algoritmo Memetico para Calibrar Modelos
de Micro-simulacion de Flujo de Trafico
Vehicular CORSIM

Cristian David Arteaga Sanchez
Carlos Fabian Gaviria Molano

Director: Ing. Ember Ubeimar Martinez Flor
Co-Director: Ing. Alexander Paz Cruz

Facultad de Ingenieria Electronica y Telecomunicaciones
Departamento de Sistemas

Linea de Investigacion de Sistemas Inteligentes
Popayan, febrero de 2015



TABLA DE CONTENIDO

1. INTRODUCCION .....ooiiiiiiiieeee ettt ettt et eaenseae e 7
1.1  PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA .......cocoiietieeeeeee e 7
N [V 1 = 07X @1 [ N SRR 12
1.3 OBJIETIVOS ...ttt ettt ettt ae st e et neete st et e eae e 14

1.3.1  ODJEtIVO GENETAL......cci it 14
1.3.2  Objetivos ESPEeCifiCOS.......ccooeeiiiiii 14
1.4 RESULTADOS OBTENIDOS.......coiitieeieeeeeeeeceete et eteete e ete e e aneas 15

2. ESTADO DEL ARTE ...oiiiiiiiieeeee ettt ettt ettt ns et e st a e ee e 16
2.1  CALIBRACION DE MODELOS DE SIMULACION ......ccccoevieiireeeeeececeeeeeeenn 16
2.2  CALIBRACION DE MODELOS DE SIMULACION DE TRAFICO VEHICULAR ..17
2.3  CALIBRACION MEDIANTE ALGORITMOS MEMETICOS .......ccooveveereiereeeeen 19

3. MARCO TEORICO ....coiiiieiieecteeeee ettt ae et teeaesae s e ere e 21
3.1 INTRODUCCION ....ocoiiiieeecee ettt ettt ea e eae e e 21
3.2 MICROSIMULACION.......oiitiiete ettt ettt ste e ate e saesaeaeeeaeens 21
3.3 MODELOS DE MICROSIMULACION DE TRAFICO VEHICULAR CORSIM Y
SIMULADOR CORSIM ...ttt ettt ettt te st aae et aeateateareans 22
3.4 CALIBRACION DE MODELOS DE SIMULACION .......ceoveieeeieieeeeeeeeee e 23
3.5 CALIBRACION DE MODELOS DE MICROSIMULACION DE TRAFICO
VEHICULAR CORSIM ....ooiitiitecteeeee ettt ettt aeaeate st e e eaeeteaaenneaeaae e 25
3.6 ALGORITMO DE OPTIMIZACION. .....ccviiiuieieeieeeeeeeeeeeeee e 26
3.7 ALGORITMO DE OPTIMIZACION COMO HERRAMIENTA DE CALIBRACION
DE MODELOS DE SIMULACION. ......cooouiieeetecteceece ettt 27
3.8  ALGORITMO MEMETICO ...oociiieeieeeee ettt ettt 27
3.9  ALGORITMO GENETICO ... .cciieeeeectectee ettt 28
3.10 ALGORITMO DE BUSQUEDA TABU......c.cooiiiiiieeeeece et 28
3.11 ALGORITMO DE RECOCIDO SIMULADO ......ccocoveueeieieeeeeeieeeeeeee e 29

4. ENFOQUE METODOLOGICO .......cieieieeeeeteete e ee e ete et eae e ane e 30
4.1 INTRODUCCION ....ooiiiciice ettt ettt ettt et estesteettate e e saesteseeeae e 30
S v | =111 1] =101 [ ] N 30

4.3 DISENO DE LOS EXPERIMENTOS .....cooiviiiiiieiteceeeee ettt 33

4.3.1 Ta] (oo [0 [oox o ] o IR 33
4.3.2 Experimento 1: Modelo complejidad baja: Mac Trans network .................... 34
4.3.3 Experimento 2: Modelo complejidad media: Reno network.......................... 35
4.3.4  Experimento 3: Modelo complejidad alta: 1-75 network ..............cccccuvvveenennes 35



4.4 EJECUCION DEL EXPERIMENTO ....coviiiuiiiiiiietecteeee et 36

4.4.1 RECUISOS ...ttt e e e e e ettt bbb e e e e e e e e eenbenaaas 36
4.4.2 Ejecucion de eXperimeNntOS........c.uuuuiiiieee e iiiiiiieiee e e e e e e s e e e e e e e e e snnnneeeeaaee s 37
45 AJUSTES DE LOS ALGORITMOS. ... ..o 37
46 EVALUACION DE RESULTADOS Y COMPARATIVA ......cooveeveeeeeeeeeeee e 37
5. ALGORITMO MEMETICO PARA CALIBRACION DE MODELOS DE
MICROSIMULACION DE FLUJO DE TRAFICO VEHICULAR CORSIM ......ccccccovvieinnen. 39
51 DESCRIPCION DE UN INDIVIDUO ......coiiiiieeeeecee et 40
5.2 RESTRICCIONES SOBRE EL INDIVIDUO .........cooiiiiiiiiiee e 42
5.3 DESCRIPCION DE UNA SOLUCION CERCANA O INDIVIDUO CERCANO.....43
5.4  FUNCION OBJIETIVO ....ooiiiieeeieeeeeeee ettt eaestseaena et saeeaenesaesae e 44
5.5 OPERADORES DE SELECCION, MUTACION Y CRUCE.......c.ccoeovviveeieeeren 44
5.6  CONDICION DE PARADA ........coeoiieieeteeeee e eeeees et et etesteesea e steeaese e eae e 45
57 TAMARNO DE LA POBLACION INICIAL ....ooveeiii ettt 46
5.8 ALGORITMOS DE OPTIMIZACION LOCAL ....coooveevetecieeeeeeeeeeeeeee e 46
5.8.1  Algoritmo de recocido SIMUIAdO............cccuuviiiiiiiiiii e 46
5.8.2  Algoritmo de blasqueda tabl.........ccccccoeviiiiiiiiiiiiii 48
6. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS ......ooiiieeeeee et eeeeeeeee e 49
6.1 MODELO COMPLEJIDAD BAJA: MAC TRANS NETWORK ......cccccvviiiiiiiiiiinnnn. 49
6.1.1 ReSUIAAOS CON SPSA. ... 49
6.1.2 Resultados con instancia de algoritmo genético sin optimizador local. ........ 50
6.1.3 Resultados con instancia de algoritmo genético mas recocido simulado.....51
6.1.4  Resultados con instancia de algoritmo genético mas busqueda tabd.......... 53
6.1.5  Comparacion de l0S algoritMOS ..........ccuviiiiiiieeeiiiiieeeee e 54
6.2 MODELO COMPLEJIDAD MEDIA: RENO NETWORK........ccccciiiiiiiieeeeeeeiiieee 56
6.2.1 ReSUIAdOS CON SPSA. ... 56
6.2.2 Resultados con instancia de algoritmo genético sin optimizador local ......... 57
6.2.3 Resultados con instancia de algoritmo genético mas recocido simulado.....58
6.2.4  Resultados con instancia de algoritmo genético mas busqueda tabd.......... 59
6.2.5  Comparacion de algoritmosS.........cccccvviviiiii 60
6.3 MODELO COMPLEJIDAD ALTA: I-75 NETWORK .....coiiiiiiiiiieeeeeeeeeeee 62
6.3.1 RESUIAA0OS CON SPSA.....coiiiiii et 62
6.3.2 Resultados con instancia de algoritmo genético sin optimizador local........ 63
6.3.3 Resultados con instancia de algoritmo genético mas recocido simulado.....64



6.3.4  Resultados con instancia de algoritmo genético mas busqueda tabd.......... 65

6.3.5 Comparacion de algoritmoOS.........cccccvviiiiiiii 66
6.3.6 Discusion de resultados...........cooooeeeiiiii e, 67

7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO.......ui i 70
7.1 CONCLUSIONES ... .ottt ettt et e et e e e e st e e e e s nteeeeeenneeaaeans 70
7.2 RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURO .....ccoiiiiieiic e 71
8. BIBLIOGRAFIA ...ttt e e 72

INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Explicacion de comportamiento de modelo en texto plano.............cccccceeeeiiiinnee. 7
Figura 2. Ejemplo de modelo en texto plano, archivo .trf.........cccccoooi i, 8
Figura 3. Representacion grafica de un modelo...............ooooeiiiiiiiiiee e 8
Figura 4. Proceso de calibraCiOn ...............uuiviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeereseeeeaeaereeneeenseananannes 10
Figura 5. Grafica de superficie para explicar el proceso de Optimizacion ........................ 12
Figura 6. Grafica de modelo de microsimulacion 3d ............ccccuvvviviiiiiiiiiiiiiiiii. 21
Figura 7. Modelado mediante TRAFED .........oooiiiiiiic e 23
Figura 8. Simulacion mediante TRAFVU...........uuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiriiiiieriseeerseeneeenreesea. 23
Figura 9. Grafica que explica el proceso de calibracion.............ccccvvevviiieiiiiiiiiiiiiie s 26
Figura 10. Modelo ejemplo del software TSIS, nombre: Mac Trans. .......cccccceevveeeeeveevnnnnnn. 34
Figura 11. Autopista Pyramid, Reno, NV. (a) Google Map, (b) Modelo CORSIM.............. 35
Figura 12. I-75, Miami, FL. (a) Mapa Google, (b) Modelo CORSIM.........cccccceevivevirrinnnnnnnn. 36
Figura 13. Algoritmo memeético a usar para la calibracion ..............cccccccevviiiiiiiiii s 39
Figura 14. Estructura de archivos planos en formato de CORSIM para ser simulados.....41
Figura 15. Ejemplo datos modelo CORSIM, (a) Entries con valores, (b) Record type....... 42
Figura 16. EJempPlo iINAIVIAUO .......oeiiiiiiiiiiiii ettt e e e 42
Figura 17. Algoritmo de recocido simulado USAdO ..............evveviviiiiiiiniiiiiiiiiii. 47
Figura 18. Algoritmo de busqueda tabl USAU0...........ccuviieiiiiiiie e 48
Figura 19. Funcién objetivo, SPSA, MaC TranS...........uuuuuuuuiimuriiiriiiiiiniiennern... 49
Figura 20. Estadistica GEH, SPSA, MaAC TIaNS .......cccouuiiiiieeeeiiiiiiiieree e e e e sssisnnneneeeeessannnes 50
Figura 21. Funcion de objetivo, instancia con algoritmo genético sin optimizador local, Mac
LI =0 L TP 50
Figura 22. Estadistica GEH, instancia con algoritmo genético sin optimizador local, Mac
LI =0 L TP 51
Figura 23. Funcién objetivo, instancia con algoritmo genético mas recocido simulado, Mac
LI =0 L TP TP 52



Figura 24. Estadistica GEH, instancia con algoritmo genético mas recocido simulado, Mac

Figura 27. Comparacion funcidn objetivo algoritmos meméticos usados para calibracion 54
Figura 28. Comparacion funcion objetivo de algoritmos meméticos y SPSA para

(or= 111 o] = 1ol [ o KPP OO TR SUPPPPPPIRt 55
Figura 29. Funcion evaluacion, SPSA, RENO .........uuiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiriieriraneee.. 56
Figura 30. Estadistica GEH, SPSA, RENO...........uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiniirenrnrerr.. 56
Figura 31. Funcién objetivo, instancia con algoritmo genético sin optimizador local, Reno
........................................................................................................................................... 57
Figura 32. Estadistica GEH, instancia con algoritmo genético sin optimizador local, Reno
........................................................................................................................................... 58
Figura 33. Funcion objetivo, instancia con algoritmo genético mas recocido simulado,
=] 1010 SN 58
Figura 34. Estadistica GEH, instancia con algoritmo genético mas recocido simulado,
L] L0 TP PP PPPPPPPTRT 59

Figura 35. Funcion objetivo, instancia con algoritmo genético mas bldsqueda tabld, Reno 59
Figura 36. Estadistica GEH, instancia con algoritmo genético mas busqueda tabld, Reno60
Figura 37. Comparacion funcién objetivo algoritmos meméticos usados para calibracion 60
Figura 38. Comparacion funcion objetivo de algoritmos memeéticos y SPSA para

(032111 o] r=To3 (o] o IEUUTTTERUTT T 61
Figura 39. FUNCION ObJetiVO, SPSA, 175, ... ittt 62
Figura 40. Estadistica GEH, SPSA, 175 .....uuuiiiiiie ettt r e e e e 63

Figura 41. Funcién objetivo, instancia con algoritmo genético sin optimizador local, 175 ..63
Figura 42. Estadistica GEH, instancia con algoritmo genético sin optimizador local, 175..64
Figura 43. Funcién objetivo, instancia con algoritmo genético mas recocido simulado, 175

........................................................................................................................................... 64
Figura 44. Estadistica GEH, instancia con algoritmo genético mas recocido simulado, 175
........................................................................................................................................... 65
Figura 45. Funcién objetivo, algoritmo genético mas blsqueda tabu, 175 ...........cccvvvvvnnes 65
Figura 46. Estadistica GEH, instancia de algoritmo genético mas busqueda tabu, 175.....66

Figura 47. Comparacioén funcidn objetivo algoritmos meméticos usados para calibracion 66
Figura 48. Comparacion funcion objetivo de algoritmos memeéticos y SPSA para
(o= 110 = Tox o o RSP 67



INDICE DE TABLAS

Tabla 1. Comparativa algoritmos de calibracién, modelo Mac Trans.................ccccoeeeee. 55
Tabla 2. Comparativa algoritmos de calibracién, modelo Reno...............cccccceee, 61
Tabla 3. Comparativa algoritmos de calibracién, modelo I-75 ...............coee, 67
Tabla 4. Resumen de datos de tiempo y precisién de cada algoritmo.....................oeee. 68

LISTADO DE ACRONIMOS

GA: Algoritmo memético instanciado mediante algoritmo genético sin optimizador local
GASA: Algoritmo memético instanciado mediante algoritmo genético y recocido simulado
GATS: Algoritmo memético instanciado mediante algoritmo genético y busqueda tabu
SPSA: Algoritmo de Perturbacion Simultanea y Aproximacién Estocéstica

FHWA: Federal Highway Administration

NDOT: Departamento de transporte de Nevada

NRMS: Media cuadréatica normalizada

LISTADO DE ANEXOS
Anexo 1. Metodologia de desarrollo del prototipo software

Anexo 2. Articulo de investigacion y acuse de recibo en una revista especializada.
Anexo 3. Manual de referencia CORSIM. (En CD-ROM)



CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Un modelo de simulacion es la representacion de un sistema, usualmente su propésito es
ayudar a entender o mejorar un sistema [1]. Los modelos de simulacién de tréfico
vehicular se valen de grandes y variados conjuntos de datos para poder representar con
mayor exactitud diversos fenémenos, dichos datos son llamados parametros [2]. En los
modelos de simulacion de flujo de trafico vehicular CORSIM, de ahora en adelante
modelos, se encuentran diversos grupos de parametros llamados “Record Type”, estos
conjuntos de datos representan diversas formas en las que un comportamiento se puede
exhibir sobre un link(unién entre dos nodos los cuales representan intersecciones de una
0 mas calles) durante una simulacion [3], por ejemplo el record type 21 contiene los
parametros que describen la direccion del flujo vehicular (izquierda, derecha, seguir
derecho, tomar una diagonal) que puedan ocurrir en una interseccion del modelo [4],
adicionalmente sobre esta interseccion el record type 21 considera la restriccion de los
movimientos ya mencionados. La Figura 1 expone la distribucion de datos en un modelo
(los modelos contienen la informacién en archivos de texto plano, estos archivos tienen
extension .trf), la Figura 2 a manera de ejemplo muestra parte de los datos contenidos en
un modelo, la Figura 3 muestra la representacion grafica de un modelo renderizado a
partir de los datos del modelo.

. Link 1 ’ Porcentaje de trafico hacia izquierda

Link 2 Porcentaje de tréfico sigue derecho

Nodo Porcentaje de tréfico hacia derecha

Record type Porcentaje de trafico hacia diagonal

@ 1
@O0

Figura 1. Explicacion de comportamiento de modelo en texto plano

Los modelos de simulacién de flujo de trafico vehicular CORSIM, son procesados al ser
simulados mediante el microsimulador CORSIM, los microsimuladores procesan los datos
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del modelo tomando en cuenta el comportamiento de cada uno de los individuos (para
CORSIM los individuos son los vehiculos que se encuentran en el modelo), los datos de

salida del microsimulador son descritos como la acumulacion de estadisticas medidas
durante la simulacién y son de gran relevancia al realizar diversos estudios sobre los

comportamientos de los modelos [5].

S0 ) [

Columna 1: Columna 2: Columna 3 hasta n-1: Columna n:
Link 1 Link 2 Parametros y sus valores Record Type
J AN \

1 10 11 30 30 40 O “ 21

2 14 10 &0 0 40 lu] 21

3 21 14 30 30 40 a 21

4 14 21 30 30 40 a 21

5 10 14 30 30 40 4] 21

6 10 25 11 14 Tid 22 2 1 22 2 1 35

7 11 10 7i1 12 15 10 37 3 1 43 3 1 2 35

8 12 10 122 18 11 27 2 1 10 2 1 4 2 35

13 14 T13T7053 35

10 10 212 202 222 121 020 222 36

11 11 9292 0202 2222 2121 2020 2222 4343 Q000 2222 36

12 12 712 o0z 222 221 220 222 423 020 222 36

13 15 2 2 110 10 0O 02680 0 46

14 15 2 2 120 10 0O 0280 0O 46

15 15 2 2 310 10 O 0260 0 46

Figura 2. Ejemplo de modelo en texto plano, archivo .trf
& TRAFVU - trpdE208
Fie Yww Diplay Optiom Animabon Window Help

Figura 3. Representacion grafica de un modelo

El simulador CORSIM procesa los modelos a través de dos componentes, uno de estos

componentes es NETSIM el cual se encarga de procesar los datos de las calles en el
modelo, el otro es FRESIM encargado de procesar los datos de las avenidas en el
modelo, estos componentes trabajan en conjunto cuando se realiza una simulacion [6].



Dentro de los datos de salida se pueden encontrar diversas medidas, dentro de las
medidas que se obtienen al procesar modelos CORSIM estan las medidas de emisiones
de gases, de volumen del flujo vehicular o de velocidad del flujo vehicular, estas medidas
pueden ser usadas para realizar diversas investigaciones, por ejemplo se han realizado
estudios [7] que sirven para ayudar a determinar que modificaciones son necesarias para
mejorar zonas de embotellamientos o de alta accidentalidad. A partir de las medidas de
emisién de gases se podrian realizar trabajos que permitan determinar el impacto medio
ambiental sobre una determinada zona.

Generalmente los modelos de simulacion intentan replicar comportamientos que se
presentan en el mundo real. Determinar los valores de los parametros que un modelo
necesita para representar los comportamientos que se presentan en el mundo real es una
tarea compleja ya que algunos de estos valores son dificiles o imposibles de extraer, por
ejemplo el tratar de medir en cada vehiculo del modelo el nUmero de cambios de carril
que realiz6 en un determinado tramo o medir el tiempo de frenado que requiere cada
vehiculo para detenerse son tareas dificiles. Si se tiene en cuenta que estos modelos
tienen cientos de tipos de pardmetros y ademas que cada modelo puede contener cientos
0 miles de vehiculos se puede concluir que desde su creacion un modelo no puede
contener la informacién necesaria para representar fiablemente el comportamiento del
mundo real [8].

La calibracion de modelos se realiza con el fin de ajustar los valores de los parametros del
modelo [9]. Frecuentemente el proceso de calibrar modelos de simulacion se realiza a
través de modificaciones en los pardmetros del modelo, buscando que los datos de salida
de la simulacién del modelo se asemejen en la mayor medida posible a datos obtenidos a
través de sensores u observacion del lugar en el que se presenta el fenbmeno que se
intenta replicar a través del modelo de simulacion [10], estos datos son llamados datos de
campo. De esta forma los modelos calibrados pueden representar de forma mas fiable el
comportamiento observado en campo pues los datos de salida o resultados de la
simulacién se acercan a los datos que se obtuvieron de las medias de campo. El proceso
de calibracién se describe en la Figura 4.

Para poder cuantificar y determinar la diferencia o cercania numeérica de los conjuntos de
datos de salida y datos de campo, se hace necesario calcular un error aproximado entre
los conjuntos, durante el presente trabajo para tal fin se utilizara la técnica llamada media
cuadratica normalizada [11].



Modelo de Simulacion }—
h } Maodifi ca;'\\‘
Parametros
Parametrdgs (Datos de "-,
Entrada) | No
1 e \\\
.
< .
: salida dela ™
Simulador ‘ Amu,adén .
7 ;‘~"(\ = /
.". \\ //
salida|de la f ~Datos de Campg~
Simulgcion | ™ yd
Comparacion ~.
| N
v | | Si
Datos de Salida F Modelo |
- / Calibrado /
//,
| Fin de la Calibracion [~

Figura 4. Proceso de calibracién

El proceso de modificar los pardmetros durante una calibracién permite realizar la
busqueda del conjunto de valores necesarios para que un modelo se considere calibrado
[12], uno de los problemas méas complejos que se presenta al realizar estas
modificaciones es que mientras se cambia el valor de un pardmetro los demas se ven
afectados, de esta forma al tener en cuenta el gran nUmero de paradmetros que llega a
tener un modelo, la tarea de determinar el valor adecuado para cada parametro es
inviable, asi la modificacion de los parametros debe realizarse en grupo, es decir todos los
parametros deben modificarse y posteriormente ser evaluados.

Durante el presente trabajo se tomaran en cuenta las especificaciones de la FHWA
Federal Highway Administration [6] para determinar cuando un modelo se considera
calibrado. Durante el capitulo 5 del presente documento se explicaran mas a fondo dichas
especificaciones.

Principalmente al realizar una calibracion se necesita encontrar la mejor solucion
(expresada como el conjunto de valores sobre los parametros necesario para que un
modelo se considere calibrado) en un espacio de posibles soluciones. Esta necesidad se
puede suplir a través de la aplicacion de una técnica llamada optimizacion [13]. La Figura
5 describe el proceso de optimizacion.

Durante el desarrollo del presente trabajo se plantea calibrar modelos a través de un
algoritmo memeético [14]. Dadas las caracteristicas que le posibilitaron a este tipo de
algoritmos haber encontrado soluciones precisas sobre grandes espacios de busqueda en
diversos problemas (se exponen en el estado del arte) que presentan caracteristicas

10



similares al problema de calibracion aqui expuesto se plantea la hipotesis de que la
correcta instancia y parametrizacion de un algoritmo memeético podria servir como
algoritmo de optimizacion para calibrar un modelo.

La definicion del algoritmo memeético sera expuesta mas a fondo en el marco tedérico del
presente documento, la argumentacion de la escogencia del algoritmo y la escogencia de
sus instancias sera presentada durante la justificacion y experimentacion.

Para poder probar la mencionada hipétesis se realizaran experimentos con los que se
verificara si un algoritmo memético puede o no calibrar modelos que partan de una
solucion distante de ser una solucion éptima para el problema que presenta la calibracion
(con el fin de evitar procesos de sensibilizacion de parametros o pre-procesamientos en el
modelo), ademas el algoritmo debe poder realizar la calibracion de todos los parametros
calibrables del modelo simultdneamente y tener en cuenta mas de una medida.

El presente trabajo se presenta como la continuaciéon de un trabajo realizado durante los
anos 2010 a 2012 llamado “Calibration of CORSIM models considering all model
parameters simultaneously” [15] sobre este trabajo se realizara una comparativa a partir
de los resultados obtenidos en la presente investigacion. Los datos de campo y modelos
con los que se trabajo en el presente trabajo fueron suministrados por el Departamento de
Transporte de Nevada USA.

Finalmente a partir de la mencionada hipétesis y teniendo en cuenta que a partir de la
revision de la literatura se determind que este es el primer acercamiento con el que se
intenta calibrar modelos de simulacion de flujo de trafico vehicular mediante un algoritmo
memeético, se plantea la siguiente pregunta de investigacion:

¢Es posible calibrar modelos de micro-simulacion de flujo de trafico vehicular
CORSIM através de un algoritmo memético?
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e Los puntos que conforman la superficie ilustrada representan el espacio de
posibles soluciones.

e Los puntos Q representan maximos locales o soluciones locales, estos suponen
una posible solucién pero no la mejor.

e El punto @ representa el maximo global o solucién global, este supone la mejor
solucion del conjunto de posibles soluciones de la superficie.

Nota: Dependiendo del problema sobre el cual se aplique la técnica
de optimizacion se necesitara de un maximo o un minimo global
(representado por los puntos de color azul oscuro de la superficie).

Figura 5. Grafica de superficie para explicar el proceso de Optimizacion

1.2 JUSTIFICACION

El esfuerzo que se realiza por parte de varios Investigadores para tratar de mejorar los
procesos de calibracién de modelos de simulacién es justificado principalmente por la
gran herramienta que constituye el tener un modelo calibrado [16] con el que se pueda
experimentar y prever con mayor exactitud comportamientos a futuro sin necesidad de
esperar grandes periodos de tiempo o invertir grandes cantidades de dinero en pruebas
de ensayo y error [17].

Los esfuerzos que se han realizado por el mejoramiento de los sistemas de calibracién en
los Modelos de Simulacién de Tréafico Vehicular y en general han sido dirigidos a, mejorar
tiempos, tener en cuenta mdltiples pardmetros y medidas simultAneamente, evadir
soluciones erréneas, evitar pre-procesamientos sobre los parametros del modelo (lo que
implica més trabajo como el de realizar una pre-calibracién o un estudio de sensibilidad
sobre  parametros) entre otros. A  continuacibn se exponen  algunas
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aproximaciones orientadas al tema de la Calibracion de Modelos de Simulacion de
Trafico Vehicular estos trabajos principalmente se relacionan con la rama de la
Inteligencia Artificial (Algoritmos de Optimizacion), Matematicas(Algoritmos Deterministas)
e Investigacion de Operaciones (Algoritmos Estocasticos).

Trabajos previos relacionados a la tematica exponen diversas formas en las que una
calibracion de modelos de micro-simulacion de flujo de trafico vehicular puede ser llevada
a cabo. Los algoritmos genéticos [16][18] han sido usados para calibrar diversos
conjuntos de parametros de los modelos. Sin embargo, existen meta heuristicas que han
demostrado encontrar soluciones mas precisas [19]. Aproximaciones deterministicas tales
como el algoritmo secuencial Simplex [20] se han usado para calibrar regiones
congestionadas, aunque dada la complejidad que implica realizar una calibracién en la
que se llegan a procesar grandes conjuntos de parametros dependiendo del tamafio del
modelo, el tiempo computacional demandado por este algoritmo puede llegar a ser muy
alto [21]. Ademas, puede concluir en soluciones erroneas. Otras metodologias como
aproximaciones estocasticas [22][23] han sido usados para calibrar caracteristicas de
modelos de flujo de tréfico, pero dadas sus propiedades, estos algoritmos requieren de
cambios en su formulaciéon cada vez que se aplican a un problema en particular ademas
el establecimiento de sus parametros puede llegar a ser un trabajo complejo [9]. Los
anteriores métodos de calibracion han sido usados exitosamente sobre modelos de
simulacion de flujo de trafico vehicular, sin embargo no se ha encontrado una
aproximacion que considere todos los pardmetros simultineamente, que tome en cuenta
diversas medidas, que permita calibrar de manera precisa un modelo cuyos parametros
disten de los del modelo real y que requiera de una baja intervencion por parte del
usuario.

Durante la revisién de la literatura se encontr6 que en su mayoria los trabajos de
calibracion fueron llevados a cabo mediante algoritmos genéticos, pues estos algoritmos
aplicados a este campo han ofrecido buenos resultados [8][18].

La escogencia del algoritmo memético como herramienta de calibracién se debe a que es
un algoritmo con el que se han encontrado resultados favorables al ser aplicado a
diversos problemas de optimizacién, ademas se encontré6 que ha sido aplicado sobre
problemas con caracteristicas similares a las del problema que presenta realizar una
calibracion. En diversas comparativas el algoritmo memético ha sobresalido frente a otros
algoritmos heuristicos [14][19].

Guiados por la literatura en la que se expone que los algoritmos de Recocido Simulado,
Blusqueda Tabu y Genéticos son algunos de los mejores algoritmos heuristicos [24][25],
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se experimentard mediante instancias que combinen el algoritmo genético (que ha
demostrado obtener buenos resultados como herramienta de calibracién) como algoritmo
de exploracion y los de Busqueda Tabl y Recocido Simulado como algoritmos de
explotacion. Dado que existe una amplia documentacion referente a los algoritmos de las
instancias anteriormente mencionadas (genético, busqueda tabu y recocido simulado), se
espera que la determinaciéon de los valores correctos sobre los parametros de estos
algoritmos no sea muy compleja, también se espera evitar pre-procesamientos del modelo
como es una sensibilizacion de parametros en la que se acotan los rangos de sus valores
de los parametros con el fin de hacer el espacio de busqueda mas pequefio. Para evitar
dicho pre-procesamiento sobre el modelo se empleara un algoritmo evolutivo como
herramienta de exploracién el cual puede encontrar soluciones a partir de un punto o
conjunto de soluciones gue no necesariamente sea cercano a una solucion 6ptima.

Aunque durante la revisién de la literatura no se encontrdé que algoritmos meméticos
hayan sido usados como herramienta de calibracion sobre modelos de simulacion de flujo
de trafico vehicular y aunque solo se encontraran tres articulos [26][27][28] referentes al
uso de algoritmos meméticos como herramienta de calibracion, se alcanza a evidenciar
gue la propuesta de realizar una calibracién mediante un algoritmo memético es viable.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo General

Proponer un algoritmo memeético para calibrar modelos de micro-simulacion de flujo trafico
vehicular CORSIM.

1.3.2 Objetivos Especificos

o Definir una instancia de un algoritmo memético que permita calibrar modelos de micro-
simulacién de flujo de trafico vehicular CORSIM, con las siguientes caracteristicas:

o Un algoritmo de exploracion: algoritmo genético, configurado con los esquemas de
seleccidn, cruce, mutacion y reemplazo mas usados.

o Un algoritmo de explotacion seleccionado al comparar los resultados obtenidos
entre el algoritmo de recocido simulado y el de busqueda tabu.

o Aplicacion del algoritmo de explotacion seleccionado al mejor individuo de cada
generacion y un sistema de reinicio de poblacion.

o Disefiar e implementar un prototipo de calibracién de modelos de micro-simulacion de

flujo de trafico vehicular CORSIM, basado en la instancia del algoritmo memético
previamente definida.
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e Evaluar la calibracion de modelos de micro-simulacién de flujo de trafico vehicular
realizada por el algoritmo propuesto, utilizando las directrices FHWA, y finalmente
comparando los resultados obtenidos con el algoritmo SPSA.

1.4 RESULTADOS OBTENIDOS

e Monografia, actual documento en el que se describe principalmente el porqué de la
investigacion realizada, los objetivos, base tedrica, instancia del algoritmo propuesto,
experimentacion, resultados y conclusiones, comparativa con SPSA, entre otros.

e Articulo, “CALIBRATION OF TRAFFIC FLOW MODELS USING A MEMETIC
ALGORITHM”.

e Prototipo Software, cédigo fuente y ejecutable del algoritmo propuesto.
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CAPITULO 2

2. ESTADO DEL ARTE
2.1 CALIBRACION DE MODELOS DE SIMULACION

En esta seccién se muestran articulos referentes a calibracion sobre diversos problemas
con el fin de construir una vision general de los alcances de la calibracién actualmente, los
articulos aqui expuestos no estan ligados a la tematica puntual de esta investigacion sin
embargo se pueden utilizar como medio para obtener mas claridad sobre la generalidad a
la que pertenece el presente trabajo.

En [29] se expone el modelo cinematico de un robot. El articulo expone como la
calibracién del modelo es necesaria dado que existe cierto error en la vinculacién de los
valores de los parametros del controlador (o nominales) y los pardmetros cinematicos con
los que se mueve el robot, este error es generado principalmente por algunos de los
procesos de fabricacion de las partes del robot y ensamblaje de las mismas, la formula
usada para esta calibracion es llamada “product of exponentials” (POE).

En [30] se lleva a cabo la calibracion de un modelo k-¢ de Dinamica de Fluidos para
ambientes exteriores con el fin de mejorar el trabajo de modelado de los planeadores
urbanos y disefiadores de calles, la calibracion es llevada a cabo mediante un método
bayesiano.

En [31] se estudia la calibracion de modelos de energia de construcciones E+, estos
modelos contienen en sus parametros la informacion referente al flujo de energia en una
construccién determinada, por lo general edificios, hogares o fabricas, el articulo indica
que la correcta calibracion de estos modelos y el estudio de los mismos puede ayudar en
la obtencién de informacion importante para poder realizar construcciones que tengan un
manejo de energia mas eficiente, la calibracién es llevada a cabo mediante una
metodologia propuesta con anterioridad por otros autores llamada Autotune.

En [32] se expone la calibracion de un modelo hidrodinamico en 3D realizado en el
software Delf3D de la Bahia de San Quintin en México, las medidas tenidas en cuenta
durante esta calibracion fueron las de batimetria, viento, elevacion de la superficie del
agua y velocidades del flujo de agua, la calibracién es llevada a cabo mediante un
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software llamado OpenDA el cual automatiza el proceso, el modelo fue calibrado con el fin
de mejorar predicciones climaticas.

En [33] se exponen diferentes modelos de gravedad terrestre sobre los cuales se realiza
un estudio y se concluye que el error sobre la medida de la gravedad sobre estos modelos
no esta bien estimada, el estudio propone una metodologia para ser aplicada
especificamente sobre estos modelos, la calibracion se lleva cabo mediante un modelo de
ajuste llamado “nonlinear condition adjustment model”.

Durante [34] se realiza un modelo matematico en el que se incorporan diversas
caracteristicas de un tipo de paredes usadas en diferentes construcciones pequefas y
medianas en Perl, el modelo es calibrado mediante un algoritmo genético, el estudio
concluye que los resultados de los experimentos obtenidos con el modelo calibrado y los
realizados sobre los muros ya construidos son cercanos.

En [35] se expone un modelo de desnitrificacion-descomposicion de una regién de China
en la que se cultiva intensivamente y en la que debido al uso masivo de fertilizantes se
produce un fendmeno biolégico que termina por contaminar las aguas subterraneas del
lugar, el estudio finaliza al sugerir practicas de riego para reducir efectivamente en la zona
la contaminacion producida por el uso masivo de fertilizantes. La calibracion se basa en el
proceso de un estudio de sensibilizacién de parametros.

De estos articulos se pudo obtener informacion importante referente a la generalidad del
uso de un algoritmo de optimizacion como herramienta de calibracion, a través del estudio
de las diferentes funciones de evaluacion, condiciones de parada, manejo de
restricciones, presentacion y evaluacién de resultados, se pudo extraer informacion
importante para la realizacion del presente trabajo.

2.2 CALIBRACION DE MODELOS DE SIMULACION DE TRAFICO VEHICULAR

Esta seccion del estado del arte se expone diversos trabajos en los que se realizd
calibraciones con diversos tipos de algoritmos sobre diversos tipos de modelos de
simulaciéon de trafico vehicular, estos articulos se exponen y estudian con el fin de
observar diferentes caracteristicas que se compararan con el actual trabajo.

En [36] se plantea una calibracién basada en un andlisis de sensibilidad. Principalmente el
algoritmo agrupa los parametros similares y acota sus rangos de forma que los valores de
los parametros que alejan al modelo de simulacién de los valores de campo son
descartados, este proceso se realiza iterativamente hasta que los rangos de los valores
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de los parametros son aceptables para considerar el modelo calibrado, el modelo de
microsimulacion y microsimulador con el que trabajan es llamado MITSIMLab. El
algoritmo aqui mencionado es capaz de llevar a cabo una calibracion, sin embargo el
proceso necesita realizar un analisis de sensibilidad acotando los rangos de los
parametros, al realizar dicho proceso se pueden descartar valores que pueden brindar
mas precisién sobre la calibracion, ademas cuando este tipo de procesos se desea
realizar sobre un modelo que tiene grandes cantidades de parametros el proceso se hace
inviable. El algoritmo memético que se propone como herramienta de calibracion realiza
una busqueda intensiva sobre diversos grupos de parametros con sus rangos abiertos lo
que permite encontrar soluciones mas precisas pues no se descartan las posibles
soluciones que se descartan al cerrar los rangos de los parametros.

En [37] se expone una metodologia propia de calibracion en linea de modelos de buses
sobre el simulador Aimsun, la calibracién en linea trata modelos que en tiempo real
consiguen los valores para sus pardmetros a través de diversos sensores que extraen la
informacién directamente de campo hacia una central, en este caso el estudio se centra
en el impacto de las estrategias prioritarias de sefiales y las emisiones de buses sobre
algunas vias en Londres. Este tipo de calibracion de modelos es uno de los més
modernos Yy fiables pues utiliza informacion generada en tiempo real que se actualiza en
una central constantemente, sin embargo los costos de generar este tipo de informacién
en tiempo real son elevados y por lo tanto pocas ciudades y vias disponen de la
infraestructura necesaria (sensores y centrales) para lograr este tipo de calibracién sobre
sus modelos de simulacion, asi, la calibracién que se lleva a cabo en el presente trabajo
denominada calibracién “off-line” se hace necesaria para la mayoria de modelos a los que
los diversos departamentos de transporte tienen acceso.

La investigacion mostrada en [38] se centra en la creacidn de un microsimulador de trafico
vehicular de una sola via mediante la herramienta Matlab, la calibracién es realizada
mediante un algoritmo iterativo poco descrito en el documento. El modelo expuesto
durante este trabajo es un modelo basico que contiene pocos parametros con los que
dificilmente se podrian representar las complejas variables que requiere un modelo que
trata de acercarse a reflejar el comportamiento de fenémenos de la vida real.

En [39] se propone un simulador de tréfico vehicular construido a partir de automatas
celulares, la calibracién se realiza sobre modelos en linea y el algoritmo usado para
realizar la calibracion es un algoritmo genético. El articulo aqui mencionado expone que
los autbmatas celulares como individuos sobre un microsimulador llegan a representar de
manera adecuada el comportamiento de los vehiculos y como ya se habia mencionado en
un anterior articulo la calibracion en linea funciona de manera precisa, sin embargo como
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se mencion6 anteriormente, los costos que implica el tipo de calibracion usado son muy
altos limitando la aplicacion de este tipo de calibracién a pocos sitios.

En [40] se realiza una calibracion a partir de la informacion conjunta de dos simuladores,
uno de tréfico vehicular llamado KTH-TPMA y otro simulador de emisiones, la calibracion
se realiza haciendo uso del algoritmo SPSA. El algoritmo SPSA puede calibrar modelos,
pero el proceso de establecer los valores de parametros necesarios para el correcto
funcionamiento de este algoritmo puede llegar a ser complejo, ademas la solucion de la
que parte el algoritmo debe ser una solucion cercana haciendo que el modelo deba pasar
por una sensibilizacion de parametros. Durante el presente trabajo se realizard una
comparativa con un trabajo en el que se utilizd6 el SPSA como algoritmo de calibracion
sobre modelos CORSIM.

En [41] se expone la calibracion de un modelo de microsimulacién de trafico vehicular, el
modelo es construido en un popular software de microsimulacion de flujo de trafico
vehicular llamado VISSIM, la calibracion es llevada a cabo exitosamente mediante un
algoritmo de redes neuronales. Sin embargo el algoritmo propuesto solo puede tomar en
cuenta una medida a la vez lo cual hace que ciertos estudios sean inviables, por ejemplo
durante el presente trabajo se pueden determinar embotellamientos sobre los modelos
calibrados al tener en cuenta simultdneamente dos de las medidas méas importantes para
poder determinar cuando se presentan embotellamientos en un modelo; las medidas son,
velocidad y volumen del flujo vehicular. Los numeros de entrada de estos algoritmos son
fijos, el algoritmo memético propuesto es capaz de usar un nimero de entrada variable
pues los diferentes modelos presentan un nimero diferente de entradas (pardmetros).

2.3 CALIBRACION MEDIANTE ALGORITMOS MEMETICOS

En esta seccion se exponen los articulos que se encontraron durante la revision de la
literatura referentes a calibracion mediante algoritmos memeéticos en general, se realiza
con el &nimo de mostrar que la calibracion de modelos de simulacién de flujo de trafico
vehicular puede ser viable.

En [26] se realiza un proceso de calibracién mediante un algoritmo memeético para un
transductor de fuerza de rueda que es basicamente un sensor multidimensional de
fuerzas el cual sirve para obtener informacion relevante en la investigacion de la vibracioén,
suspension, dinamica de ruedas, transmision y sistema de frenado de un vehiculo. El
articulo expone que al poner el sensor sobre la rueda de un automdvil, los valores
iniciales cambian debido a que desde ese momento diferentes fuerzas empiezan a
ejercerse en él. La solucion presentada basicamente hace que el algoritmo memético
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realice una busqueda de valores para que los datos de entrada y salida del sensor sean
coherentes de tal forma que este brinde valores con mayor precision en sus mediciones.
A pesar de que los algoritmos, funcion de evaluacion y otros componentes usados en el
presente trabajo para instanciar el algoritmo memético son diferentes a los usados en el
articulo, el esquema general del algoritmo y varias caracteristicas fueron estudiadas con
el fin de ser adaptadas al actual trabajo.

En [27] se propone un algoritmo memeético llamado "shuffled frog-leaping (SFLA)" el cual
es desarrollado con el fin de resolver problemas de optimizacion combinatoria, los autores
ademas demuestran como el algoritmo puede ser usado para otros fines entre los cuales
esta el de realizar calibraciones. A pesar de que el articulo no se centra en solucionar un
problema de calibracibn de modelos, se expone la calibracibn de un modelo poco
complejo de aguas subterraneas con el fin de demostrar que el algoritmo “shuffled frog-
leaping” es capaz de solucionar diversos problemas de optimizacion. Este articulo fue el
anico que se encontro durante la revision de la literatura en el que se realizo la calibracion
de un modelo de simulacién. Aunque el algoritmo aqui propuesto funciona de manera
adecuada al ser usado como herramienta de calibracion tiene el problema de requerir de
la modificacion de sus parametros cada vez que se necesite calibrar un modelo y la
determinacion de sus parametros es compleja, durante el presente trabajo se realizé un
esfuerzo para que el conjunto de pardmetros requeridos por las instancias del algoritmo
memeético fuera estatico y se usaron algoritmos fuertemente documentados con el fin de
gue su construccién y parametrizacion fuera lo mas sencilla posible.

En [28] el rendimiento y emision de gases de un vehiculo son calibrados mediante un
algoritmo memético, este busca valores 6ptimos para los parametros como el flujo de
masas de aire, velocidad del motor, entre otros, de tal manera que el vehiculo tenga un
rendimiento y emision de gases deseado. El articulo presenta diversas instancias de un
algoritmo memético en el que se usan algoritmos genéticos como herramienta de
calibracién, entre las conclusiones del trabajo se muestra que los algoritmos genéticos
son una buena herramienta de exploracion para el problema que presenta la calibracion,
conclusion que ayudo en el proceso de la escogencia de la instancia del algoritmo
memético que se plantea para calibrar modelos de simulacién de trafico vehicular
CORSIM.

A partir de los articulos expuestos se puede concluir que los algoritmos meméticos
pueden ser buenos para realizar la tarea de calibracion que se requiere, sin embargo se
muestra como la calibracién de diferentes objetos o0 modelos presentan diferentes
necesidades que para ser suplidas requieren de un minucioso estudio.
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CAPITULO 3

3. MARCO TEORICO

3.1 INTRODUCCION

Este marco teérico se construye con el fin de exponer diversos conceptos que podrian
llegar a ser necesarios para mejorar el entendimiento del presente documento, para
exponer cada uno de estos conceptos se realizara una descripcion general que se
acompafiara con articulos a manera de referencia, dichos articulos pueden ser utilizados
para encontrar informacion mas detallada del concepto expuesto.

3.2 MICROSIMULACION

En el afio 1957 el economista Guy Orcutt propuso la microsimulacién como una forma de
simulacion basada en computador, esta forma de simulacién expuso como principal
caracteristica el modelado de procesos a nivel individual o micro y la obtencion de
conclusiones a nivel macro al formar una generalidad de los comportamientos a través de
la suma de los resultados obtenidos al procesar el comportamiento de cada uno de los
individuos del modelo. Durante los afios 1950 a 1990 este tipo de modelos no fue
popularmente usado pues el esfuerzo de hacerlos y mantenerlos era alto, no fue sino a
partir del afio 1990 que este tipo de modelos empezd a hacerse popular al haber
demostrado buenos resultados al ser aplicado en el @mbito econémico en los procesos de
célculo de impuestos y analisis de transferencias, ademas a partir de 1990 el poder
computacional y la facilidad de obtencion de informacion mejoraron notablemente
haciendo que este tipo de modelos fuera cada vez mas aceptado [5]. La Figura 6 muestra
la representacion grafica de un modelo de microsimulacion en 3d en el que se observan
diversos tipos de vehiculos (individuos) calles y demas componentes de una via.

Figura 6. Gréfica de modelo de microsimulacion 3d
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3.3 MODELOS DE MICROSIMULACION DE TRAFICO VEHICULAR CORSIM Y
SIMULADOR CORSIM

CORSIM (CORridor SIMulation) [3], software propietario, fue creado en la Universidad de
Florida en el afio 1998, actualmente se encuentra en la version 6.3, su funcionamiento es
de tipo caja negra en el que se tiene informacién referente al formato de los archivos de
entrada (extension .trf) y salida (extension .out) con los que trabaja, pero al ser un
software propietario se desconocen los procesos que se ejecutan al correr una simulacion
y por lo tanto se desconoce como se forman los datos de salida a partir de los datos de
entrada.

Los archivos de entrada tienen extension “.trf’, (en las figuras 1 y 2 se exponen los
elementos que los constituyen) estos archivos contienen toda la informacion del modelo y
estd compuesta por diversos grupos de parametros llamados “record type” los cuales
contienen la informaciéon necesaria para representar diversos comportamientos a través
del modelo y su simulacién, un ejemplo sencillo expuesto anteriormente es el del record
type 21 el cual contiene la informacidn del porcentaje de vehiculos que seguiran derecho,
cruzaran a la izquierda, cruzaran a la derecha o tomaran una diagonal (Este record type
se expone en la figura 2) durante una simulacién sobre dos determinados links.

Los archivos de salida contienen diversos grupos de medidas formadas a través de la
suma de los comportamientos de los individuos (vehiculos) en el modelo, dichas medidas
son obtenidas de las diferentes intersecciones del modelo, estas intersecciones son
llamadas nodos los cuales a su vez se forman a partir de la unién de dos vias (links). La
informacién contenida en estos archivos se encuentra sobre diferentes tablas que
muestran a manera de resumen las estadisticas obtenidas de la simulacion sobre
diferentes nodos, por ejemplo se puede observar la velocidad promedio que hubo durante
la simulacion entre dos links del modelo.

CORSIM es un microsimulador compuesto por la aplicacion NETSIM (NETwork
SIMulation) con la que se simulan escenarios de trafico urbano y FRESIM (FREway
SIMulation) que se encarga de simular el trafico en autopistas, cuando un modelo es
simulado las aplicaciones NETSIM y FRESIM trabajan conjuntamente [42]. El
microsimulador CORSIM es el nicleo de un framework llamado TSIS el cual permite
disefiar los modelos a través de su moédulo TRAFED, Figura 7, y observar el
comportamiento de una simulacién a través del médulo TRAFVU, Figura 8.
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3.4 CALIBRACION DE MODELOS DE SIMULACION

La calibracion de modelos permite reducir la incertidumbre de los parametros vy, por lo
tanto, la incertidumbre en los resultados de una simulacion. Durante la calibracion de un
modelo, parametros seleccionados se varian dentro de limites razonables hasta que se
obtiene una correspondencia suficiente entre una o varias variables de salida del modelo
y las mediciones (de campo) respectivas [43].
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Figura 7. Modelado mediante TRAFED
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Figura 8. Simulacion mediante TRAFVU

Existen diversas mediciones que se pueden obtener al simular un modelo, por ejemplo
sobre un modelo de recursos hidricos se puede obtener el flujo total de agua de lluvias
que recibié un rio en un determinado mes del afio, informacién que llega a ser importante
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para investigar el comportamiento del caudal a través de los afios. Para poder hacer que
dicha medida obtenida de una simulacién sea fiable se requiere de un modelo calibrado.

El proceso de calibracion se hace necesario dada la incertidumbre de los valores iniciales
que deben ser fijados sobre los parametros de un modelo al ser construido. Generalmente
dicha extraccidn de medidas tiene una alta complejidad, por ejemplo sobre los modelos de
simulacion de trafico vehicular el tiempo de reaccion de frenado del conductor de un
vehiculo es dificil de ser medido, la dificultad crece cuando sobre un modelo hay un gran
namero de individuos y para cada uno de estos individuos se requiere obtener multiples
medidas que tienen una alta dificultad de ser extraidas en campo, ademas dichas
medidas deberian ser extraidas simultaneamente para todos los individuos pues los
modelos habitualmente se procesan por periodos de tiempo.

Generalmente los modelos de simulacién que presentan una alta complejidad al ser
construidos, tienen como fin representar de la forma mas precisa posible los
comportamientos que se observan en la zona en la que se construy6é el modelo por lo
tanto la incertidumbre sobre los valores de los pardmetros debe minimizarse a través del
proceso de calibracion.

La comparacion que se lleva a cabo en una calibracion entre los datos de salida del
modelo simulado y los datos extraidos de campo, no es diferente a la comparacién entre
las medidas obtenidas en una simulacion y los datos medidos en campo, tal comparativa
decide si la calibracion se ha realizado exitosamente pues en el proceso de calibracion
debe existir una medida que establezca la diferencia entre dichos conjuntos de datos,
ademas se debe conocer hasta qué punto se desea minimizar la diferencia entre estos
conjuntos lo cual podria servir para aminorar el tiempo que el algoritmo requiere para
llevar a cabo la calibracion.

Al reducir la incertidumbre en los resultados de una simulacion el proceso de calibracién
permite que los datos obtenidos al realizar diversas experimentaciones sobre el modelo
calibrado retornen resultados mas fiables. Existe un sin nimero de aplicaciones para un
modelo calibrado, por ejemplo al realizar la calibracion de un modelo climatico
(temperatura, humedad, precipitaciones) la prediccibn del comportamiento del clima
puede ser mas acertada.

Un sin ndmero de algoritmos de optimizacion han sido usados en la calibracion de
modelos de simulacién, estos algoritmos se encargan principalmente de realizar el
proceso de variacion de los pardmetros y de validar si la correspondencia entre las
variables de salida del modelo y los datos de campo es suficiente.
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3.5 CALIBRACION DE MODELOS DE MICROSIMULACION DE TRAFICO VEHICULAR
CORSIM

La calibracion de estos modelos presenta en general las mismas caracteristicas y
dificultades descritas en el parrafo anterior [44][8], entre algunas de las principales
caracteristicas y/o dificultades que se presentan al realizar una calibracion sobre estos
modelos se encuentra el de tener en cuenta diversas restricciones en los parametros, en
las que algunos conjuntos de “record type” tienen que guardar coherencia con la
informacion que requieren, por ejemplo sobre el record type 21 mencionado anteriormente
se debe validar que la suma de sus partes de como resultado 100 pues es un porcentaje,
es decir la suma de porcentajes de vehiculos que giran hacia la derecha, izquierda,
siguen derecho o toman una diagonal debe ser 100.

Otra dificultad que se presenta al calibrar estos modelos es que dependiendo de su
tamafio el tiempo de ejecucion de la simulacion necesaria para poder obtener los datos de
salida y compararlos con los datos de campo puede ser muy alto y por ende el tiempo de
calibracion sea alto también, por esto el algoritmo de calibracion debe ser optimizado con
el fin de lograr una calibracion con el menor numero de corridas del simulador posible.

En el presente trabajo se plantea calibrar estos modelos teniendo en cuenta todos los
parametros calibrables del modelo simultaneamente y tomando en cuenta las medidas de
velocidad y volumen que genera como resultado la ejecucién de un modelo CORSIM
(existen otras medidas como por ejemplo de emisiones de gases sin embargo no se
encontrd este tipo de informacion en los datos de campo que fueron suministrados por la
Federeal Highway Administration FHWA de Estados Unidos), acerca de estos datos se
conoce que los datos fueron obtenidos a partir de informacion extraida de sensores
especializados y observacion en campo, el indice que se utilizé6 para medir la diferencia
entra los datos de salida del simulador CORSIM y los datos de campo, fue la media
cuadrada normalizada.

En los trabajos encontrados durante la revision de la literatura se pudo observar que un
algoritmo frecuentemente usado para realizar diferentes trabajos de calibracidn sobre este
tipo de modelos es el algoritmo genético [17][44][18][45], La Figura 9 describe el proceso
de calibracién de un modelo CORSIM.
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Modelo de Simulacion
(conjunto de
parametros)

Datos obtenidos de
campo, Volumen y
Velocidad

Figura 9. Grafica que explica el proceso de calibracion

3.6 ALGORITMO DE OPTIMIZACION

En general, un algoritmo de optimizacién es un método numérico o algoritmo capaz de
encontrar un valor (x) tal que f(x) es tan pequefio (o tan grande) como sea posible, para
una funcion f dada, posiblemente con algunas restricciones en x, donde x puede ser un
vector escalar o vector de valores continuos o discretos [46]. El valor de x que se desea
encontrar se halla sobre un determinado espacio de busqueda que esta determinado por
el rango de valores que las variables del vector o escalar x pueden tomar, los algoritmos
de optimizacién requieren de al menos una funcién que indique en qué medida el valor de
X que se evalla es cercana al valor que se requiere, dicha funcién es llamada funcion de
evaluacion, en este caso f(x). Muchos de los algoritmos de optimizacion realizan
iteraciones en las que a través de diversos métodos varian y evaltan diferentes conjuntos
de valores del vector x hasta que la funcién de evaluacién determina que los valores del
vector x son lo suficientemente cercanos a los requeridos, uno de los problemas mas
frecuentes que tienen estos algoritmos es el de encontrar la forma de variar los valores en
los vectores de forma que dichos valores se acerquen cada vez mas a la solucion
deseada ya que de no ser asi los algoritmos requeririan de tiempos de ejecucion
demasiado largos pues el espacio de busqueda en problemas de optimizacion
comunmente es grande, asi los algoritmos de optimizacién enfrentan un nuevo problema
al tratar de encontrar este conjunto de datos a través de mejoras pues los algoritmos
pueden encontrar puntos que consideran como la mejor solucién sin embargo el espacio
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de busqueda puede contener aun mejores soluciones y el algoritmo puede no
encontrarlos, esto se debe a que frecuentemente los algoritmos de optimizacién funcionan
a través del concepto de vecinos o vecindades que pueden determinarse como zonas o
individuos “cercanos” a una buena solucidon sin embargo el algoritmo puede quedar
atrapado al no encontrar una mejor solucion alrededor de estas zonas o individuos. La
figura 5 expone como funciona un algoritmo de optimizacion y ayuda a entender el
problema de los maximos y minimos locales, dado que la definicion y funcionamiento de
un algoritmo de optimizacion es complejo, se aconseja observar la referencia [47] en la
que se expone una gran cantidad de algoritmos de optimizacion y diversos conceptos de
los mismos.

3.7 ALGORITMO DE OPTIMIZACION COMO HERRAMIENTA DE CALIBRACION DE
MODELOS DE SIMULACION

Partiendo de la definicion de Algoritmo de Optimizacion y de Calibracion de Modelos de
Simulacion, x se define el conjunto de pardmetros tal que f(x) como la medida de error o
“diferencia” entre las variables de salida del modelo y las medidas de campo sea lo mas
pequefio posible.

3.8 ALGORITMO MEMETICO

Los Algoritmos Meméticos son una familia de mataheuristicas que intentan aunar ideas y
conceptos de diferentes técnicas de resolucion, como por ejemplo Algoritmos Evolutivos y
Busqueda Tabu [14]. Estos algoritmos fueron propuestos por Moscato en el afio de 1989,
el adjetivo “memético” viene del inglés “meme” usado por R. Dawkins para designar al
analogo del gen en el contexto de la evoluciéon cultural, sin embargo el propésito de esta
terminologia tiene como fin hacer explicito que se difumina la inspiracion puramente
biolégica y se opta por modelos mas genéricos en los que se manipula se aprende y se
transmite informacion, en general la definicion de estos algoritmos es abierta dado que se
forma a partir del conocimiento de que cada problema de optimizacion presenta diferentes
caracteristicas. Los algoritmos memeéticos son metaheuristicas basadas en poblacion,
principalmente estos algoritmos funcionan a partir de la colaboracion de dos
componentes, uno de estos es el de exploracion en el cual un algoritmo por lo general
evolutivo realiza una busqueda sobre todo el espacio de busqueda en el que intenta hallar
zonas que puedan contener una buena solucion, luego, la otra parte el algoritmo de
explotacién realiza una blsqueda intensiva tratando de encontrar el mejor resultado que
se pueda obtener sobre la zona escogida por el algoritmo de exploracion. Finalmente un
algoritmo memeético en su definicion mas sencilla puede verse como una coleccién de
agentes que realizan una exploraciéon autdnoma del espacio de busqueda [48].
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3.9 ALGORITMO GENETICO

Los algoritmos genéticos fueron propuestos por primera vez en el afio de 1970 por John
Henry Holland, fueron llamados de esta forma dado que su funcionamiento esta inspirado
en la evolucidn biologica y su base genética. Su funcionamiento parte de un conjunto de
posibles individuos o soluciones llamado fenotipo (0 poblacion), los individuos son
generalmente codificados como vectores llamados cromosomas, cada una de las
posiciones de estos vectores es llamada gen, su metodologia se basa en ir de una
poblacion de "cromosomas" a una nueva poblacion mediante el uso de un tipo de
"seleccion natural”, a través de operadores de cruce inspirados en genética como son los
de mutacion y cruce, cada nueva poblacién obtenida a partir de las iteraciones del
algoritmo estara compuesta por nuevos individuos que generalmente representan mejores
soluciones en un problema de optimizacion [49]. Existen diversas formas de realizar los
procesos de seleccion, cruce y mutacion, generalmente al hacer uso de un algoritmo
genético se debe realizar un estudio para determinar cuales son los operadores indicados
para que el algoritmo funcione sobre un determinado problema de optimizacién de forma
adecuada.

Al igual que otros algoritmos de optimizacion, este algoritmo requiere de una funcién de
evaluacion que le permita determinar qué tan buena es la solucién representada por cada
individuo de la poblacion con la que trabaja el algoritmo, también se hace necesario definir
una funcion de parada o un numero de iteraciones maximo del algoritmo con el fin de
optimizar su proceso y evitar ciclos infinitos de busqueda.

3.10 ALGORITMO DE BUSQUEDA TABU

El algoritmo metaheuristico de blusqueda tabu fue propuesto por primera vez por Fred
Glover en el afio de 1986, este algoritmo tiene la capacidad de resolver problemas de
optimizacion combinatoria y es considerado como un buen algoritmo de busqueda local.

El algoritmo de busqueda tabu es llamado de esta forma dado que tiene un mecanismo
que le permite descartar soluciones ya visitadas y/o puede excluir soluciones que
presenten ciertos atributos evitando que el algoritmo procese mas informacién de la
necesaria, este mecanismo es llamado la “lista tabu”, y es sobre la cual se registran
soluciones ya visitadas y restricciones sobre los individuos no deseados por el algoritmo.

El funcionamiento de este algoritmo se basa en la definicion de vecindades sobre las
cuales puede moverse de un punto (posible solucién) en una vecindad (conjunto de
soluciones cercanas) a otro a través de iteraciones que le permiten aproximarse a una
mejor solucién existente en la misma vecindad, el procedimiento se repite hasta que un
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determinado criterio de parada se ejecute en el algoritmo. Una dificultad que
frecuentemente presentan los algoritmos que funcionan a partir de la definicion de
vecindades, es determinar el tamafio de la vecindad y que solucién es considerada como
una solucién vecina [50][51].

3.11 ALGORITMO DE RECOCIDO SIMULADO

El enfriamiento simulado es un método probabilistico propuesto por Kirkpatrick, Gelett y
Vecchi (1983) y Cerny (1985) para encontrar el minimo global de una funcién. El algoritmo
emula el proceso fisico en el que un sélido es lentamente enfriado de modo que cuando
finalmente su estructura llegue a estar "congelada" ocurra con un gasto minimo de
energia [52]. Su funcionamiento es iterativo, principalmente en cada una de las
iteraciones el método de recocido simulado evalia un pequefio nimero de individuos
(pertenecientes a un vecindario) y a partir de la evaluacion obtenida, determina
probabilisticamente si es necesario cambiar de vecindario, de esta forma el algoritmo se
desplaza a través de diversas zonas en el espacio de busqueda, mecanismo con el cual
realiza su busqueda del minimo global hasta que un criterio de parada se cumpla.
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Capitulo 4

4. ENFOQUE METODOLOGICO

4.1 INTRODUCCION

La metodologia utilizada durante el desarrollo del presente trabajo se basa en el Patron
de Investigacion Iterativa [53], dicho patrén fue escogido debido a que algunas de sus
caracteristicas facilitaban y se amoldaban a las necesidades que el desarrollo de la
presente investigacién planteaba pues al ser una primera aproximacion o un trabajo de
naturaleza exploratoria (en los que se desconoce con exactitud como desarrollar los
objetivos planteados), se concluyé que era conveniente el uso de una metodologia que
permitiera un desarrollo iterativo e incremental de los diferentes objetivos planteados.

4.2 DESCRIPCION

El patrén utilizado cuenta con 4 fases principales: Observacion (del problema),
identificacion (del problema), desarrollo (de la solucién) y prueba (de la solucién), ademas
cuenta con una fase de documentacién y divulgacion transversal a las fases previas.

En el desarrollo del primer objetivo especifico se llevaron a cabo tres ciclos, con el fin de
determinar la instancia del algoritmo memético a usar como herramienta de calibracién
(ciclo 1: Configuracion del algoritmo de exploracion, ciclo 2: Configuracion de algoritmo de
explotacion, ciclo 3: Configuracion general del algoritmo memético).

e Observacion: A partir de la revision de la literatura se encontré documentaciéon que
ayudo a determinar las instancias necesarias para que el algoritmo memeético
funcionara de manera adecuada sobre el problema de calibracién planteado, ademas
se encontré informacién relevante para la parametrizacion de sus algoritmos de
exploracion y explotacion (Algoritmos genéticos, Recocido Simulado y Busqueda
Tabu).

e Identificacion: A partir de algunos trabajos expuestos en el estado del arte se
determindé que los algoritmos genéticos tenian un gran potencial para ser usados
como herramienta de exploraciéon en el algoritmo memético, otros documentos
expuestos en la misma seccion demuestran como los algoritmos de blsqueda tabu y
recocido simulado han obtenido buenos resultados al ser aplicados sobre diversos
problemas de optimizacién convirtiéndolos en buenas opciones para ser usados en
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esta primera aproximacion en la que se plantea hacer uso de algoritmos meméticos
como herramienta de calibracion.

Los ciclos ejecutados para desarrollar el primer objetivo especifico determinaron la
instanciacion y parametrizacidn necesaria para solucionar el problema planteado. Las
instancias del algoritmo memético que se determinaron tienen como componentes:

a)

b)

Un algoritmo genético (como herramienta de exploracién) combinado con un
algoritmo de busqueda tabu (como herramienta de explotacion).

Un algoritmo genético (como herramienta de exploracién) combinado con un
algoritmo de recocido simulado (como herramienta de explotacion).

La documentacion obtenida a partir de la revision de la literatura ayudo a determinar los
valores con los que se pudo realizar diversos experimentos con el fin de afinar los
parametros de forma que permitieran al algoritmo realizar calibraciones de modelos de
simulacion de flujo de tréafico vehicular CORSIM.

En el desarrollo del segundo objetivo especifico se llevaron a cabo 3 ciclos, en cada uno
se desarrollaron y adaptaron los algoritmos genético, blsqueda tabu y recocido simulado
mediante el proceso de desarrollo agil lamado Programacion Extrema.

b)

c)

d)

Observacion:

La documentacion que presenta las historias de usuario y diagramas de clases en
los que se expone el proceso de planeacion de la construccion del algoritmo se
encuentra en el anexo 1 del presente documento.

Identificacion: componentes del algoritmo de calibracion.

Procesos que permitieran la extraccion de parametros de los modelos (datos de
entrada)

Medios para que los parametros del modelo pudieran ser modificados vy
entregados al simulador.

Ejecucion del simulador en paralelo (para aminorar tiempos de calibracion) desde
el prototipo para generar datos de salida a partir del procesamiento de uno o
varios modelos.

Medios para la extraccién de datos de los archivos de salida generados por el
simulador.

Procesos que permitieran la extraccion de datos de campo suministrados.
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f)

9)

h)

Procesos que permitieran generar un indice de error mediante la comparativa
entre los datos de salida de la simulacién y los datos de campo con la aplicacion
de la media cuadratica normalizada.

El algoritmo memético (cada instancia) debe tener acceso a cada una de los
procesos hombrados y ejecutarlos iterativamente.

El algoritmo memético tiene como funcion de parada la combinacién de un maximo
namero de iteraciones y el célculo de un indice llamado GEH que determina si un
modelo esta calibrado.

El desarrollo del prototipo se realizara mediante un patron de capaz expuesto en el
anexo 1.

Desarrollo: La descripcion de las iteraciones de desarrollo del algoritmo se
encuentra en el anexo 1 del presente documento.

Pruebas: Diversos experimentos fueron llevados a cabo con el fin de determinar el
correcto funcionamiento de las instancias del algoritmo memético, en dichas
pruebas se cambiaron los paradmetros dentro de limites razonables obtenidos de la
literatura para afinar los algoritmos, la funcibn de evaluacion fue parte
determinante ya que verifica matematicamente que los resultados obtenidos sean
precisos, las pruebas determinaron que el algoritmo logro realizar exitosamente el
proceso de calibrar un modelo de simulacién de trafico vehicular CORSIM.

El desarrollo del tercer objetivo especifico se realizd en un ciclo con las siguientes
actividades.

Desarrollo: Se realizé una comparativa a partir de los resultados obtenidos de 3
experimentacion mediante las dos instancias del algoritmo propuesto en el
presente trabajo, un algoritmo genético y el algoritmo SPSA siendo usados como
herramienta de calibracion, esta comparativa se realizé tomando en cuenta los
tiempos de ejecucién y precision de los 4 algoritmos. En el presente capitulo se
expondra en detalle cada experimento.

Pruebas: Los resultados obtenidos a partir de la ejecucion de los 4 algoritmos
como herramienta de calibracion en 3 diferentes modelos fue organizada y se
observé si los algoritmos pudieron calibrar los modelos, en cuento tiempo lo
hicieron y que precision se obtuvo con cada uno.
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A partir de la informacion obtenida durante las fases de observacion de la presente
metodologia se pudo apreciar que se requeria de un lenguaje de programacion que
contara con algunas caracteristicas especiales, entre ellas:

e Facilidad de ejecucién de funciones en paralelo (para optimizar tiempos de
ejecucion de la calibracién).

e Manejo de archivos (multiples tareas del prototipo requieren de la manipulacion de
archivos de texto sobre los que se encuentran diversos datos de vital importancia).

e Optimo funcionamiento y Facilidad de manipulacion de diversas estructuras de
datos (Miles de datos deben ser ordenados y mantenidos en memoria durante el
proceso de calibracion).

e Tener funciones matematicas faciles de aplicar sobre diversas estructuras de
datos (El algoritmo de calibracién tiene fuertes componentes matematicos).

¢ Orientado a objetos (Con el fin de crear una arquitectura con la que se pueda
llevar un orden adecuado en la construccion del software y a través del
encapsulamiento lograr separar diversas funcionalidades y variables).

¢ Que tenga un framework avanzado (La construccién del mencionado prototipo es
bastante compleja).

Dadas las razones anteriormente expuestas se opté por utilizar el lenguaje de
programacion Java.

4.3DISENO DE LOS EXPERIMENTOS

4.3.1 Introduccidn

Con el objetivo de poner a prueba la solucidén propuesta se han definido 3 experimentos
con diferentes niveles de complejidad (baja, media y alta), la complejidad de cada
experimento fue definida en términos del consumo de recursos por parte de los algoritmos
(SPSA, GA y las dos instancias del Alg. Memético) y su comportamiento al ser usados
como herramienta de calibracién (o en qué medida lograron el objetivo de calibrar los
modelos), en general se observé que la complejidad fue baja en los modelos que tenian
entre 0 y 99 enlaces, media entre 100 y 300 enlaces y alta en los modelos de méas de 300
enlaces, todo lo anterior, en relacién al equipo con el que se trabajo durante la presente
investigacion mencionado en la seccion 4.4.1.

La valoracion de los resultados obtenidos durante la experimentacion se hace mediante

diversas medidas matematicas (NRMS y GEH), dichas medidas y resultados se exponen
a profundidad posteriormente en el presente documento.
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Como se menciono previamente los datos de campo y los modelos fueron provistos por
NDOT, Nevada Department of Transportation (Deparamento de transportes de nevada).
El conjunto de parametros a calibrar son los relacionados con comportamiento del
conductor y rendimiento, que en [3] se definen como los parametros calibrarles de un
modelo. Es importante aclarar que para dicha calibracién se toman solamente las salidas
de simulacién relacionadas con volumen de trafico vehicular vph (vehiculos por hora) y
velocidad de los vehiculos mph (millas por hora).

Los modelos, seleccién de pardmetros y datos de campo referentes a los experimentos
aqui descritos pueden ser encontrados en los anexos de este documento, esta
informacién sumada a la expuesta en el presente documento asegura la replicabilidad de
los experimentos aqui expuestos.

4.3.2 Experimento 1: Modelo complejidad baja: Mac Trans network

Este experimento facilito la afinacion de la mayoria de los operadores de las instancias
propuestas pues su consumo de recursos fue bajo, lo que permitié realizar varias pruebas
en un tiempo acorde al tiempo planteado en el cronograma del presente trabajo.

La finalidad que tuvo la ejecucion de este experimento fue la de recolectar datos que
evidenciaran el comportamiento de las instancias propuestas (ademas del alg. GA vy

SPSA) al calibrar un modelo de baja complejidad.

La Figura 10 muestra la descripcion de modelo a calibrar. Numero de enlaces: 20.
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Figura 10. Modelo ejemplo del software TSIS, nhombre: Mac Trans.
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4.3.3 Experimento 2: Modelo complejidad media: Reno network

(a) (b)
Figura 11. Autopista Pyramid, Reno, NV. (a) Google Map, (b) Modelo CORSIM

La Figura 11 muestra el modelo CORSIM (a) y el mapa de Google Maps (b) de la
autopista Pyramid en Reno Nevada. Nimero de enlaces: 126.

La finalidad que tuvo la ejecucion de este experimento fue la de recolectar datos que

evidenciaran el comportamiento de las instancias propuestas (ademas del alg. GA y
SPSA) al calibrar un modelo de complejidad media.

4.3.4 Experimento 3: Modelo complejidad alta: I-75 network

La Figura 12 muestra una porcion de la autopista interestatal 1-75 en Miami, Florida.
Numero de enlaces: 703.
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Figura 12. I-75, Miami, FL. (a) Mapa Google, (b) Modelo CORSIM.

La finalidad que tuvo la ejecucion de este experimento fue la de recolectar datos que

evidenciaran el comportamiento de las instancias propuestas (ademas del alg. GA y
SPSA) al calibrar un modelo de complejidad alta.

4.4 EJECUCION DEL EXPERIMENTO

441 Recursos

El prototipo software fue ejecutado en un servidor dedicado, provisto por el departamento

de transporte de La Universidad de Nevada, Las Vegas, sus caracteristicas son las
siguientes:

Sistema operativo: Windows Server 2008
Procesador: Intel Xeon de 64 nucleos.
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Ram: 256 Gb ddr3
Software: Java Virtual Machine V1.7

4.4.2 Ejecucién de experimentos

Cada experimento fue ejecutado un total de 3 veces con el fin de verificar su correcto
funcionamiento, es decir cada modelo fue calibrado 3 veces mediante la instancia del
algoritmo memético con algoritmo genético y blasqueda tabd, la instancia del algoritmo
memético con algoritmo genético y enfriamiento simulado, un algoritmo genético y el
algoritmo SPSA.

El algoritmo SPSA [54] es un algoritmo de optimizacién estocastica, sobre el cual se
utilizé una funcién de parada determinada por el GEH, medida que permite conocer si un
modelo esta calibrado segun la Federal Highway Administration, directriz que se utilizé en
todos los algoritmos expuestos, ademas se limit6 a un ndmero maximo de 150
iteraciones.

4.5 AJUSTES DE LOS ALGORITMOS

Sobre cada algoritmo se realizé un proceso de afinacién de parametros con el fin de fijar
los valores necesarios sobre los parametros de los algoritmos para que estos pudieran
funcionar como herramienta de calibracién, los valores de los parametros fueron
modificados dentro de limites sugeridos por la documentacion encontrada durante la
revision de la literatura, el nUmero aproximado de experimentos realizados para que cada
algoritmo pudiera funcionar de manera adecuada fue de 10, es decir que se realizaron
alrededor de 40 experimentos para que los algoritmos funcionaran de manera correcta
sobre el problema que presenta el realizar calibracion sobre modelos de calibracion.
Durante el capitulo 5 se exponen los valores de los parametros que se determinaron
mediante los ajustes aqui mencionados sobre cada uno de los algoritmos.

4.6 EVALUACION DE RESULTADOS Y COMPARATIVA

Cada modelo expuesto en el disefio de los experimentos fue calibrado mediante cuatro
algoritmos diferentes, la instancia del algoritmo memético con algoritmo genético vy
blasqueda tabu, la instancia del algoritmo memético con algoritmo genético y enfriamiento
simulado, un algoritmo genético y el algoritmo SPSA.

A partir de los resultados obtenidos de realizar las calibraciones mencionadas se evalla si
los algoritmos pudieron o no calibrar el modelo, ademés se obtienen medidas de tiempo y
precision de los algoritmos a partir de la medida de la media cuadratica normalizada,
funcibn que se utiliza como funciébn de evaluacion sobre los diferentes algoritmos
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desarrollados. A partir de estas medidas se realizan tablas y graficas que permiten
comparar el comportamiento de los diferentes algoritmos usados. La evaluacién y
comparativa de resultados se expone en el capitulo 5 del presente documento.
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Capitulo 5

5. ALGORITMO MEMETICO PARA CALIBRACION DE MODELOS DE
MICROSIMULACION DE FLUJO DE TRAFICO VEHICULAR CORSIM

La instancia del algoritmo memético estd compuesta por un algoritmo genético como
algoritmo de exploracién y un algoritmo de recocido simulado o de busqueda tabd como
algoritmo de explotacion. Dado el gran tamafio de los modelos de micro simulacion de
flujo de tréfico vehicular, y de manera particular los modelos CORSIM, se debe garantizar
una busqueda extensiva (exploracion) a través del vasto espacio de soluciones y una
basqueda intensiva (explotacién) en las soluciones con mayor probabilidad de obtener el
Optimo global. La Figura 13 ilustra el modelo de algoritmo memético usado, este modelo
es propuesto en [55]

Algoritmo Memético Usado

Entrada: Modelo sin calibrar ©; Parametros de campo a
Salida: Modelo calibrado 6

1 poblacién € GenerarPoblacionlinicial

2 mientras CriterioParada(6,a) hacer

3 seleccionados € Seleccion(poblacion)
4: cruzados <Cruce(seleccionados)

5: poblacién < Mutacién(cruzados)

6 OptimizacionLocal(poblacion)

7 Remplazo(poblacion)

8 fin mientras

9 6 < Mejor(poblacion)

10: Retornar 6.

Figura 13. Algoritmo memeético a usar para la calibracion

Se define @ como el conjunto de parametros de entrada de la simulacién, y como el
resultado o salida del proceso de simulacion y a como los datos de campo recolectados
en entornos reales.

0 = {x1, X, X3, ey Xjy e X}

V= {y11y2'y3r""yir ...,ym}

a= {21,22,23, e, Zjy e, Zpn}

n es el tamafo de la solucion.
m es el tamafo de las salidas de la simulacion.
39



Por tanto 6 representa una solucién candidata, de aqui en adelante solucion, al problema
de calibracion, el cual consiste en encontrar 8. (modelo calibrado) tal que la salida de
simular 6, sea cercana a los datos medidos en campo, es decir:

y = simulacion(6,) - y

Q
IS]

Cada x; representa un pardmetro de entrada de la simulacibn que est4 sujeto a
restricciones de dominio, es decir:

<

Ximin = X <

Xi max

El algoritmo memeético ilustrado por la Figura 13 se ejecuta de la siguiente manera: En la
linea 1 se crea la poblacion inicial, se crean 16 individuos aleatoriamente tomando como
base la solucion inicial, es decir el modelo sin calibrar. Mientras no se cumpla el criterio de
parada se itera en las lineas 3 a 7, cada iteracion obtiene una nueva generacion de
individuos, en esta seccion se realiza el proceso de seleccion, cruce y mutacion de la
poblacion previamente generada, en la linea 6 se realiza un proceso de mejora local
sobre el mejor individuo de la poblacidén, esta mejorase hace usando un algoritmo de
busqueda tabu o recocido simulado. Al final se retorna el mejor individuo obtenido a través
de las diferentes generaciones.

La eleccion de cédmo aplicar el operador de optimizacién local se baso6 en la anatomia de
un algoritmo genético planteada por [55], por tanto se optd por aplicar el optimizador local
solamente al mejor individuo de cada generacion, esto dado que la complejidad
computacional de aplicarlo a un porcentaje de la poblacién es bastante alta y el tiempo de
ejecucion crece linealmente de acuerdo al nimero de individuos a los que se les aplique
mejora local; en lugar de ello se opté por aplicar el operador de mutacién antes de la
optimizacion local con el fin de garantizar la caracteristica de inclusibn de nuevo
conocimiento del algoritmo memético.

5.1 DESCRIPCION DE UN INDIVIDUO
La Figura 14 ilustra a manera de ejemplo la estructura y contenido de los archivos planos

gue utiliza el simulador CORSIM como entrada para el proceso de simulacién, es decir el
conjunto 6.
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La informacién es abstraida de tal manera que los datos se encuentran consignados en
grupos de columnas, a estos grupos de columnas se les denomina entries (entradas),
cada linea representa un record type especifico por tanto cada entry almacena los datos
propios de un record type.

Record type 11
Eﬂtry 1 2 ‘ 3 ‘ 4 | 5 | |6 ‘ 7 |E El 10|11|]2 13(1415 15|l? 18 19 20 21 ‘ 2 ‘ 23 ‘ 24 25 | |2§‘27 28(29 |30 3]‘ ‘ | 2
Columns | 1| o[ 3| 4/ 5| 6| 3| s 9m1112Bﬂﬂﬁlgﬁﬁza212223ﬂﬁégﬁzasnnazaaaazﬁiiﬁﬁm4142 47434;50;1525354;5;557555950slgsasaﬂﬂiﬂﬁlﬂ‘nnuuﬂﬁzmms
3 1 4 91 4 2 9 2 1@ 5|8 slo| |9 1)
1 3 4 o1 80|03 4@ 5|8 slo| |9 1)
1 2 4 91 5 7 §| 7 5| 5|8 3l0] |9 1Y
2 1 4 91 E 3 4 3 sle 5|8 3l0] |9 1

Record type 21
Entry 1 2 3 ‘ 4 | 5 3 7 (8|9 1010 1
Calumns | 1| af 3| &l sf 6| 7| 5| s|10]11]12|13) 18l 15 16 17| 18] 13|20 21| 2] 23| 20| 5| 26| 27| 22| 25| 30| 31| 32| 33| 30| 5 36| 37| 38 35| a0| 1| 2 7] 48] 25| 5o 51| 52| 3| sa) | s 57 8 s 0 1 )65 66 67| |63 70| 71| 72 73] 74/ 75 75 5| 5
9 1 33 3|3 0 2
1 E 2
1 4 2
4 1 33 3|3 0 2|
8|@lo) 2 4 2|

Figura 14. Estructura de archivos planos en formato de CORSIM para ser simulados

La Figura 15 hace énfasis en 2 partes de la figura 15, la parte (b) ilustra los record type 11
en verde claro y 21 en verde oscuro. El record type 11 contiene informacion sobre las
caracteristicas de una calle, estas caracteristicas se almacenan en cada una de sus
entries; el record type 21 contiene informacion sobre el volumen de vehiculos que gira en
una interseccion.

La Figura 15 (a) representa resaltado en azul claro la entry 3 para el record type 11, esta
entry almacena la longitud de una calle, adicionalmente resaltado en azul oscuro
representa la entry 4 para el record type 21 que contiene informacion sobre al nimero de
vehiculos que giran diagonal en un determinado cruce. Estos valores resaltados en azul
son los datos a calibrar.
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2 3 4 b3 2627 |28|29|30[31 2
b| 4| s| 6| 7| | s|1011]12]13]14]15] 16| 17 1] 66)67|68|69|70|71|72|73| 74| 75| 76| 77{ 78| 73| 80|
3 3lo| |o 1|1
1 3lo| |o 1|1
1 3|0l |0 1] 1
2 3(0] |0 11

2 3 4 11
b| 4 5| 6| 7| | s|10{11[12]13]14]15]16] 17| 66)67| 68|69/ 70| 71|72| 73| 74| 75| 76| 77| 78| 73
9 1 3
1 9
1 4
4 1 3
P2 4

(a) (b)

Figura 15. Ejemplo datos modelo CORSIM, (a) Entries con valores, (b) Record type

Dados los datos a calibrar resaltados en azul claro y oscuro, el individuo resultante sera el
ilustrado por la Figura 16.

Figura 16. Ejemplo individuo

De lo anterior es posible deducir como la longitud n de la solucién depende del tamafio
del modelo a calibrar y de los record type seleccionados con sus respectivas entries. Los
valores que puede tomar cada x; son enteros y a continuacion se explican sus
restricciones.

El manual de referencia CORSIM [4] explica de manera detallada el significado de cada
uno de los record type con sus respectivas entries.

5.2 RESTRICCIONES SOBRE EL INDIVIDUO

Cada conjunto de parametros agrupados por un record type pueden estar sujetos a 2
tipos de restricciones.

a) Los valores de los pardmetros deben estar entre un maximo y un minimo valor.

42



b) Los valores de los pardmetros de un mismo record type deben conservar
coherencia.

Por ejemplo, como se mencion6 previamente, el record type 21 contiene 4 valores de
parametros que representan porcentajes de vehiculos que giran a la derecha, a la
izquierda, al frente y diagonal en un determinado cruce. Las restricciones para cada uno
de estos 4 parametros del record type 21 estardn dadas por, un minimo valor de cero y un
maximo valor de 100, ademas que la suma de los 4 valores debe dar como resultado 100
ya que se debe conservar la coherencia en estos valores de porcentaje.

Las restricciones para cada record type se encuentran en el manual de referencia
CORSIM [4].

5.3 DESCRIPCION DE UNA SOLUCION CERCANA O INDIVIDUO CERCANO
El concepto de solucién cercana o vecina es de gran relevancia, por tanto, se define una
solucién vecina 6, como aquella solucién a la que se puede llegar desde una solucién

original 8 a través de cambios en su configuracion.
A continuacion se detalla paso a paso el proceso de generacion de una solucién vecina.

Dada la solucién original 8

X1 | X2 | X3 | Xg | X5 | Xg | == | Xj | == | X

Se calcula A, diferencia entre los valores maximos y minimo de cada parametro x;

Axi = Ximax — Ximin
Ay, | Ay, | Ay, | Dy, | Axg | Ay, Ay, Ay,
Se calcula la alteracion p;, como un 10% de A,
pi = Ay, x0.1
P1 | P2 |P3 | P4 |Ps|P6 || Pi]|-]|Pn

Con una probabilidad del 50% se establecen alteraciones positivas o negativas y se
aplicara la alteracion solo al 30% de la longitud n de la solucién.

—P1 +p3 +P6 | o | =Pi| - | tPn

Finalmente se aplican estas alteraciones, dando como resultado la solucién vecina 6,

X1=Pp1 | Xz | X3+tpP3 | X4 Xs | XetpPe | - | Xi—pi e | Xp Tt pp
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La definicion de los valores de: alteracion del 10%, porcentaje de suma o resta del 50%,
porcentaje de aplicacién de la alteracion del 30%, se realiz6 de manera experimental; se
hizo una variacion en los porcentajes y se analizaron los resultados del algoritmo.

5.4 FUNCION OBJETIVO

La funcién objetivo previamente definida como la media cuadratica normalizada [56] esta
es expresada matematicamente como lo ilustra la ecuacion (1).

2 2
f()/; a) = NRMS = \/% * W *\] ‘;1:1 (av,l,t_YV,l,t) + (1 _ W) *\/ ",:1:1 (as,l,t_ys,l,t) (1)

Yv,it Vs,it

Donde:

a,,;+ = datos de campo de volumen vehicular para el enlace i en el tiempo t

Yvic = Salida de la simulacion de volumen vehicular para el enlace i en el tiempo t

as; .= datos de campo de velocidad para el enlace i en el tiempo t

vs,i¢ = Salida de la simulacion de velocidad para el enlace i en el tiempo t

W = peso usado para asignar mayor o menor ponderacién a los volumenes o velocidades

El objetivo del algoritmo es que la diferencia entre los datos de salida de la simulacion y y
los datos de campo a sean lo mas cercanos posible, por tanto el propdsito del algoritmo
es minimizar la funcion objetivo dada.

De acuerdo a la fiabilidad de los datos se le da mayor o menor peso a las medidas de
volumen o velocidad, por ejemplo, si para determinada calibracibn se conoce que los
datos de velocidad se midieron con mayor precisién entonces se debe dar un valor bajo a
W de tal manera que se dé mas ponderacion a los datos de velocidad.

5.5 OPERADORES DE SELECCION, MUTACION Y CRUCE

La configuracion o instancia del algoritmo genético usada fue determinada de manera
experimental al analizar los resultados de varias corridas del algoritmo.

La seleccion se realiza a través torneo; aleatoriamente se eligen dos individuos de la
poblacién, con una probabilidad de 0.7 se elige el mejor de los individuos y con una
probabilidad del 0.3 se elige el peor, asi se obtiene el primer padre y se repite el proceso
para obtener el segundo, este método de seleccion representa 2 grandes ventajas,
primero respecto a rendimiento y segundo en cuanto a facilidad para programacion en
paralelo, estas 2 son caracteristicas deseables del algoritmo de calibracién, ademas ha
sido exitosamente usado en investigaciones previas [57].
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Los padres generados previamente se cruzan usando un método de cruce uniforme
basado en una mascara, es decir se crea un vector del mismo tamafio del individuo 8,
llamaremos 6, al primer padre y 65 al segundo.

Siendo 6,y 8 respectivamente

Xa1 | X42 | Xa3 | Xaa | Xas | Xae | - | Xai | - | X4n

Xp1 | Xp2 | XB3 | Xpa | X5 | Xge | ==+ | XBi | *** | XBn

Y una mascara aleatoriamente generada:

Dada la mascara anterior se cruzan solamente los elementos con valor 1, el resultado del
cruce serd 8,y 65 respectivamente:

Xa1 | X42 | XB3 | Xa4 | XBs | XBe | =+ | XBi | '+ | X4n

XB1 | Xg2 | Xa3 | XBa | Xa5 | Xa6 | =+ | Xai | -+ | Xan

Estos padres se cruzan con una probabilidad del 75%.
Experimentalmente se establecié este porcentaje de cruce, acotando su rango a partir de
45% a 90%.

Los hijos 6,y 65 resultantes se mutan con una probabilidad del 7%, esta mutacién se
realiza usando el mismo criterio de solucion cercana 6,, previamente definido.

A través de las generaciones se van generando nuevos individuos con mejor funcién
objetivo, estos son agregados a la poblacion y de acuerdo a la cantidad de individuos
nuevos agregada se eliminan los individuos con peor funcion de evaluacion conservando
asi el tamafio de la poblacion.

5.6 CONDICION DE PARADA

Las directrices provistas por la Federal Highway Administration (FHWA) para modelos
CORSIM son aqui usadas. La estadistica GEH [6] debe ser menor que 5 para al menos el
85% de los enlaces, pero afiade que es la condicibn minima, es decir que es un modelo
aceptablemente calibrado, por tanto se establecié un GEH menor a 5 para al menos 95%
de los enlaces. La estadistica GEH se calcula como lo ilustra la ecuacion (2).
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2 (av,i,t_y"]’i‘t) 2

it tYyie

GEH = )

Qi+ = datos de campo de volumen vehicular para el enlace i

Vu,i,+= salida de la simulacion de volumen vehicular para el enlace i

Adicionalmente se definen 100 iteraciones maximo para todo el algoritmo y 20 iteraciones
maximo cuando no se encuentra mejora en la funcion de objetivo. Estos valores fueron
definidos después de analizar los resultados de varias corridas del algoritmo, al notar un
namero de iteraciones donde no existia mejora.

5.7 TAMANO DE LA POBLACION INICIAL

Previas investigaciones [55] sugieren el tamafio de la poblacion inicial de acuerdo a la
longitud del individuo, o longitud del vector de solucién 8, sin embargo, en el caso de los
modelos de simulacion la longitud de un individuo puede superar valores de miles,
adicionalmente la funcién de evaluacion implica correr una simulacién completa y al tener
un tamafo de poblacién muy grande el proceso se torna lento, por tanto después de
analizar el rendimiento al correr el simulador para evaluar un individuo se establecié un
tamario fijo de 16 en la poblacion inicial.

5.8 ALGORITMOS DE OPTIMIZACION LOCAL

5.8.1 Algoritmo de recocido simulado

La Figura 17 ilustra el algoritmo de recocido simulado usado en la presente investigacion,
este se basa en el algoritmo usado en [58]. El algoritmo itera las lineas 4 a 10 mientras no
se cumpla con el criterio de parada. En la linea 4 se genera una solucién vecina, esta usa
el concepto de solucién cercana 6,, previamente definido. Si la solucion vecina tiene una
mejor funcién objetivo que la mejor solucidon se actualiza como mejor solucién, de lo
contrario se evalla la probabilidad de aceptacién
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Algoritmo Recocido Simulado

Entrada: Modelo para aplicar mejora local ©; Parametros de campo a
Salida: Modelo con mejora local 6c
6. ¢ 6
mientras CriterioParada(© , a) hacer
© = GenerarSolucionVecina(©)
si evaluacion(®©) < evaluacion(6c) entonces
6: ¢ 6
sino
ProbabilidadAceptacion(© , 6c)
fin si

© N RN RE

fin mientras
10: Retornar 6

Figura 17. Algoritmo de recocido simulado usado

5.8.1.1 Probabilidad de aceptacién

La probabilidad de aceptacién esta dada por la ecuacion (3).
(NRMSi—NRMSL-_l
e

)

Siendo T; la temperatura en la iteracion i.

Esta probabilidad retorna un valor entre 0 y 1, por tanto, aleatoriamente se elige un
namero y si es menor que la probabilidad de aceptacion calculada se acepta la nueva
solucion como solucion actual del algoritmo.

5.8.1.2 Agenda de enfriamiento

Se utiliza un enfriamiento con funcion geométrica, este esta representado por la ecuaciéon

(4) donde Siendo T; la temperatura en la iteracion i, y T es la temperatura inicial.

7; = 093 71

El valor del coeficiente 0.93 se definié después de analizar la agenda de enfriamiento
resultante de variar el coeficiente desde 0.85 a 0.98, tomando como referencia [59].

47



5.8.2 Algoritmo de busqueda tabu

Algoritmo blsqueda tabu

Entrada: Modelo para aplicar mejora local ©; Parametros de campo a
Salida: Modelo con mejora local ©c
6. ¢ 6
mientras CriterioParada(© , a) hacer
vecindario = GenerarVecindario(©)
para cada ©y de vecindario hacer
si (evaluacion(6v) < evaluacion(6¢) y (NoEsTabu(6v)) entonces
6c € 6y
HacerTabu(6v)
fin si
DecrementarTabu()

fin para

© @ NN

fin mientras
10: Retornar 6¢

Figura 18. Algoritmo de busqueda tabl usado.

5.8.2.1 Generaciéon de vecindario

Se establecié el tamafio del vecindario de 5 elementos, esto debido a la complejidad
computacional que involucra evaluar cada individuo, al analizar el tiempo de ejecucién
después de varias corridas del algoritmo se analiz6 que el tamafio de vecindario
mencionado daba un equilibrio entre rendimiento y precision.

5.8.2.2 Lista tabu
La lista tabl se establecié con un tamafio de 10 basado en recomendaciones de [60]
donde se estudia el comportamiento de la funcion objetivo al variar el tamafio de la lista

tabu, se experimentd con valores diferentes para lista tabd y 10 fue el que mejor
comportamiento evidencio en los resultados del algoritmo.
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Capitulo 6

6. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

A continuacién se exponen los resultados obtenidos de los experimentos de diferente
complejidad aqui realizados, para los datos de campo provistos se recomendo por parte
de los expertos en trafico de NDOT que el peso W de los datos de volumen en la funcion
objetivo fuera de 0.7 (70%) y de 0.3 (30%) para los datos de velocidad, esto dado a que
los datos de velocidad afectan a pocos de los pardmetros de los modelos, ademas los
datos de volumen ayudan a determinar en mayor medida las zonas de embotellamiento
en un modelo, informacién de gran relevancia para Ingenieros de trafico y afines.

6.1 MODELO COMPLEJIDAD BAJA: MAC TRANS NETWORK

Este modelo incluye 20 enlaces y se posee datos de campo para cada uno de ellos; la
longitud de una solucion o individuo para este modelo es de 42.

6.1.1 Resultados con SPSA

Funcion de evaluaciéon
0,35

0,3
0,25
0,2
0,15

0,1

Funcién de evaluacion

0,05

0
0:00:00 0:02:53 0:05:46 0:08:38 0:11:31 0:14:24

Tiempo

Figura 19. Funcién objetivo, SPSA, Mac Trans
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La Figura 19 ilustra el comportamiento de la funcién objetivo para el algoritmo SPSA,
dado la naturaleza del SPSA de algoritmo de optimizacion estocastico, en ocasiones la
funcion objetivo presenta desmejoras pero la tendencia es hacia la convergencia. Este
algoritmo alcanza una mejora desde 0,291182514 hasta 0,0584579. Este algoritmo se
detiene dado el mismo criterio de parada, basado en la estadistica GEH, esto es evidente
en la Figura 20 donde se ilustra como la estadistica GEH es menor a 5 para el 100% de

los enlaces.
Estadistica GEH
18
16 ,IA\
14 A A
) ‘\ ! \\
12 (] [} ! \
[] \ " \
7 10 foy
o 8 A '.' ‘\\ I GEH Inicial
/ ]
6 A SN v —— GEH Calibrado
[
4 I/ “\ Il ‘\ l,
2 ,’ \ at Y4 “ :
0 < & /M' TN\
0 5 10 15 20 25
Enlace

Figura 20. Estadistica GEH, SPSA, Mac Trans

6.1.2 Resultados con instancia de algoritmo genético sin optimizador local.

Funcion de evaluacion
0,35

o
w

0,25
0,2
0,15
0,1
0,05

Funcién de evaluacion

0:00:00 0:00:17 0:00:35
Tiempo

0
0:00:52 0:01:09

Figura 21. Funcion de objetivo, instancia con algoritmo genético sin optimizador local, Mac

Trans
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La Figura 21 ilustra el comportamiento de la funcion objetivo a través del tiempo, es
evidente como el algoritmo se detiene después de un determinado tiempo, esto es debido
a que el criterio de parado basado en el GEH no alcanza a cumplirse por tanto se detiene
dado el segundo criterio del nUmero maximo de iteraciones. Sin embargo es notoria una
mejora en su funcién de evaluacion al pasar de 0,291182514 a 0,092211153.

Estadistica GEH

18
16 A
!
14 'II “ ',‘\
12 ! ‘\ ] \\
U B
\
T 10 ooy
O 8 A : \ ’,' ----- GEH Inicial
\
6 . SN v —— GEH Calibrado
/ /
4 , ‘\‘ ] \ !
2 I, \ s I’ ‘\ l'
\ 4 X
LN N\
0 -
15 20 25

0
Enlace

Figura 22. Estadistica GEH, instancia con algoritmo genético sin optimizador local, Mac
Trans

La Figura 22 ilustra la mejora obtenida en la estadistica GEH para cada enlace; para el
modelo inicial representado por la linea punteada la estadistica GEH era superior a 5 para
la mayoria de los enlaces y después de la calibracion la estadistica era superior a 5 solo
para dos de los enlaces, sin embargo no es suficiente para considerar el modelo

calibrado.

6.1.3 Resultados con instancia de algoritmo genético mas recocido simulado

La Figura 23 ilustra el comportamiento de la funcién objetivo a través del tiempo, es
posible notar como el algoritmo no se detiene después de un determinado tiempo sino en
una mejora determinada lo que quiere decir que se ha cumplido el criterio de parada a
través de la estadistica GEH, lo cual se puede evidenciar en la Figura 24 en donde es
notorio que para el GEH calibrado ninguno de los enlaces tiene un valor superior a 5 lo
que evidencia el cumplimiento del criterio de parada. El GEH inicial era menor a 5 para el
55% de los enlaces, pero después de la calibracion el GEH es menor a 5 para el 100% de
los enlaces. La mejora en la funcion objetivo se da desde 0,291182514 hasta

0,024645163
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Funcion de evaluacioén

0,35
0,3
c
0
S 0,25
=
S 02
(]
(8
© 0,15
c
0
e 01
>
oL
0,05
0
0:00:00 0:00:43 0:01:26 0:02:10 0:02:53 0:03:36 0:04:19 0:05:02
Tiempo
Figura 23. Funcién objetivo, instancia con algoritmo genético mas recocido simulado, Mac
Trans
Estadistica GEH
18
16 A
!\
14 R N
14 \ [ 2N
12 N AN
T 10 ooy
w | v/ .
O 8 A ! \ P T GEH Inicial
\
6 SN v —— GEH Calibrado
A o\ i
4 AR ] \ .
2 ,’I \ /\J’ \
0 _J’_._ \\\ ’, /__\—‘gh‘:
0 5 10 15 20 25
Enlace
mulado, Mac

Figura 24. Estadistica GEH, instancia con algoritmo genético mas recocido si
Trans
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6.1.4 Resultados con instancia de algoritmo genético mas busqueda tabu

Funcion de evaluacioén
0,35

o
)

0,25

o
N

0,15

o
=

Funcién de evaluacion

0,05

0
0:00:00 0:02:53 0:05:46 0:08:38 0:11:31

Tiempo

Figura 25. Funcién objetivo, instancia con algoritmo genético mas blsqueda tabu, Mac
Trans

La Figura 25 ilustra el comportamiento de la funcién objetivo a través del tiempo, al igual
que la anterior grafica de funcién objetivo se puede notar como el algoritmo se detiene al
alcanzar determinada mejora, lo cual quiere decir que el criterio de parada dado por la
estadistica GEH es cumplido, la mejora de funcién objetivo es desde 0,291182514 hasta
0,021343243 y el algoritmo se detiene a la iteracion 23.

La Figura 26 ilustra la mejora obtenida en la estadistica GEH para cada enlace, al igual
que la gréfica anterior de estadistica GEH es notorio como después de la calibracién el
GEH es menor que 5 para el 100% de los enlaces lo cual da evidencia de que el algoritmo
se detuvo dado el criterio de parada que involucra esta estadistica.

El comportamiento observado en las graficas permite concluir la efectividad del método de
calibracion.
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Estadistica GEH

18
16 A
R
14 ,' ‘\ "\\
1 \ 1\
12 [ [
T 10 'a' v
O 8 A : \ ,‘ ----- GEH Inicial
\
6 . s \ i v —— GEH Calibrado
4 KA ,/ “ :
I,' ~ / ‘\ l'
° /’ h '//y\“ " /\/\
O =2 S ~
0 10 15 20 25
Enlace

Figura 26. Estadistica GEH, instancia con algoritmo genético mas basqueda tabu, Mac

Trans

6.1.5 Comparacion de los algoritmos

0.35 Comparacion algoritmos memeéticos
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Figura 27. Comparacion funcién objetivo algoritmos meméticos usados para calibracion

La Figura 27 ilustra el comportamiento de la funcién objetivo para cada una de las 3
instancias de algoritmo memético usadas para calibrar la red MacTrans, es evidente por
esta figura y por las figuras Figura 22, Figura 24 y Figura 26 como los 3 algoritmos logran
resultados favorables en la calibracion, sin embargo el algoritmo memeético instanciado a
través de un algoritmo genético y uno de blsqueda tabl (GATS) es el que obtiene un
mejor resultado en la funcién objetivo. En cuanto al algoritmo memético sin optimizador
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local, que aqui llamamos algoritmo genético (GA), se estima no alcanzo un valor mas bajo
en la funcién objetivo dado que no posee caracteristicas significativas de explotacion.

0.35 Comparacion algoritmos meméticos y SPSA
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Figura 28. Comparacién funcion objetivo de algoritmos meméticos y SPSA para
calibracion

La Figura 28 es una extension de la Figura 27 afiadiendo el comportamiento te la funcion
objetivo del algoritmo SPSA la cual ilustra como el algoritmo con mejor comportamiento
en cuanto a funcion objetivo es el algoritmo GATS y el algoritmo con menor nimero de
iteraciones es el GASA, también es notorio como el SPSA tiene en cuanto a medida de la
funcién objetivo tiene un comportamiento mejor que el GA, pero no mejor que GASA y
GATS.

Tabla 1. Comparativa algoritmos de calibracién, modelo Mac Trans

GA GASA GATS SPSA
NRMS Minimo 0,09221115 0,02464516 0,0213432 0,0584579
Iteraciones 41 13 23 148
Tiempo Total 00:01:01 00:04:22 00:09:53 00:12:19
GEH 95% 100% 100% 100%

La Tabla 1 evidencia que en cuanto funcion objetivo la mejor instancia del algoritmo
memeético es GATS y en cuento a tiempo es GA, sin embargo GASA logra un resultado
similar en funcién objetivo a GATS, pero GASA lo logra en un nimero de iteraciones
menor y un tiempo menor. Por tanto de manera general se puede concluir que los
algoritmo GASA y GATS evidenciaron un mejor comportamiento para calibrar la red Mac
Trans.
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6.2 MODELO COMPLEJIDAD MEDIA: RENO NETWORK

Esta red contiene 126 enlaces de los cuales se tiene datos de campo para 45; la longitud
del individuo o solucién para este modelo es de 288.

6.2.1 Resultados con SPSA
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Figura 29. Funcién evaluacion, SPSA, Reno

La Figura 29 ilustra la tendencia de la funcién objetivo hacia una convergencia, sin
embargo el algoritmo se detiene después del nimero maximo de iteraciones, 150,

definido para este ya que después de este nimero de iteraciones no logra mejora alguna
en la funcién objetivo.
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Figura 30. Estadistica GEH, SPSA, Reno
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La Figura 30 evidencia como el criterio de parada dado por la estadistica GEH no es
alcanzado por lo que se debe utilizar el segundo criterio de parada, la estadistica GEH
Inicial fue de menor a 5 para el 48,8% de los enlaces y después de la calibracion fue de
menor a 5 para el 88,8% de los enlaces lo cual no es suficiente para el criterio
establecido.

6.2.2 Resultados con instancia de algoritmo genético sin optimizador local

La Figura 31 ilustra la tendencia a reducir la funcién objetivo de este algoritmo, se alcanza
una mejora desde 0,210742987 hasta 0,143367881 y es posible notar como el algoritmo
se detiene después de un tiempo determinado, esto dado que no se cumple el criterio de
parada dado por la estadistica GEH.
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0,13

Funcién de evaluacion

0,11

0,09
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Figura 31. Funcién objetivo, instancia con algoritmo genético sin optimizador local, Reno

La afirmacion anterior estd respaldada por la Figura 32 donde se nota como varios
enlaces tienen una estadistica de GEH mayor a 5, mas exactamente el 77,7% de los
enlaces posee una estadistica GEH menor a 5 lo cual evidencia un resultado no favorable
en la calibracién ya que no cumple ni con el criterio minimo establecido por la FHWA de
un 85%.
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Estadistica GEH
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Figura 32. Estadistica GEH, instancia con algoritmo genético sin optimizador local, Reno

6.2.3 Resultados con instancia de algoritmo genético mas recocido simulado

El comportamiento de la funcidn objetivo ilustrado por la Figura 33 ilustra la disminucion
de la funcién objetivo desde un valor de 0,210742987 hasta 0,113644539, adicionalmente
es posible notar como el algoritmo se detiene por el criterio de un maximo nimero de
iteraciones sin obtener mejora alguna sin cumplir asi el criterio de la estadistica GEH
minima aqui definida pero si cumpliendo el establecido por el FHWA. La Figura 34 ilustra
coémo después de la calibracion el GEH era menor a 5 para el 93,3% de los enlaces, sin
alcanzar a cumplir el minimo aqui establecido pero si cumpliendo el definido por la FHWA
de 85%.
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Figura 33. Funcion objetivo, instancia con algoritmo genético mas recocido simulado,
Reno
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Figura 34. Estadistica GEH, instancia con algoritmo genético mas recocido simulado,
Reno

6.2.4 Resultados con instancia de algoritmo genético mas busqueda tabu
La trayectoria de la funcion objetivo ilustrada por la Figura 35 evidencia una mejora desde
0,210742987 hasta 0,11625052, similar a la obtenida por el GASA para este mismo

modelo, incluso similar en criterio de parada dado por el maximo nimero de iteraciones
sin obtener mejora alguna en la funcién objetivo.
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Figura 35. Funcién objetivo, instancia con algoritmo genético mas busqueda tabu, Reno
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La estadistica GEH ilustrada por la Figura 36 evidencia para después de la calibracién un
valore de GEH menor a 5 para el 93,3% de los enlaces lo cual no cumple el criterio de
GEH minimo aqui establecido pero si el definido por la agencia FHWA.
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Figura 36. Estadistica GEH, instancia con algoritmo genético mas busqueda tabu, Reno

6.2.5 Comparacién de algoritmos
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Figura 37. Comparacion funcidn objetivo algoritmos meméticos usados para calibracion

La Figura 37 ilustra la trayectoria de la funcion objetivo para las 3 diferentes instancias de
algoritmo memeético aqui planteadas, dado que el GA no posee un optimizador local se
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plantea como causa de su poca mejoria de la funcién objetivo. Por el contrario
nuevamente GASA y GATS alcanzan una mejora significativa en el mismo nimero de
iteraciones. Respecto al comportamiento del SPSA ilustrado en la Figura 38 es notoria la
mejora a través del tiempo pero su funcién objetivo no alcanza un valor tan bajo como el
de GASA o GATS.
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Figura 38. Comparacion funcion objetivo de algoritmos meméticos y SPSA para
calibracion

La Tabla 2 evidencia como nuevamente el algoritmo que toma un menor tiempo de
ejecucion es GA, sin embargo es el GASA quien logra el mejor valor de funcion objetivo
en un menor tiempo, sin embargo la diferencia con GATS no es alta y el tiempo de
ejecucion también es similar. Adicionalmente se puede determinar como GASA y GATS
superan en un alto grado al SPSA desde el punto de vista de la funcién objetivo, del
tiempo de ejecucion y de la estadistica GEH.

Tabla 2. Comparativa algoritmos de calibracién, modelo Reno

GA GASA GATS SPSA
NRMS Minimo 0,1433679 0,113644539 0,11625052 0,12973102
Iteraciones 43 28 28 150
Tiempo Total 00:04:54 00:15:56 00:21:14 00:25:49
GEH 77, 7% 93,3% 93,3% 88,8%
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6.3 MODELO COMPLEJIDAD ALTA: I-75 NETWORK

El modelo posee 703 enlaces de los cuales se poseen datos de campo para 346; el
individuo tiene una longitud de 1121 para este modelo.

6.3.1 Resultados con SPSA

La Figura 39 ilustra el comportamiento de la funcién objetivo a través dl tiempo. La funcion
objetivo alcanza una mejora desde 0.2971477181 hasta 0,266579982. La mejora no es
significativa en comparacion con los anteriores modelos debido a la gran cantidad de
enlaces de este modelo y el tamafio del individuo. El algoritmo se detiene después del
maximo numero de iteraciones de 150.
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Figura 39. Funcién objetivo, SPSA, |75

La estadistica GEH antes de realizar la calibracion es menor a 5 para el 48,2% de los
enlaces, después de realizar la calibracion es menor a 5 para el 54.1% de los enlaces lo
cual evidencia una mejora pero no lo suficiente para considerar el modelo calibrado en
base a las directrices dadas por la FHWA.

62



Estadistica GEH

w 20 L
;N e GEH Inicial
15 1 .
' —— GEH Calibrado
10
5
0
0 100 200 300 400
Enlace

Figura 40. Estadistica GEH, SPSA, 175

6.3.2 Resultados con instancia de algoritmo genético sin optimizador local

La funcion objetivo ilustrada en la Figura 41 evidencia una mejora desde 0.2971477181
hasta 0,266579982, y debido a que no se cumple el criterio de parada dado por la
estadistica GEH, el algoritmo se detiene dado el criterio del maximo namero de paradas
sin obtener una mejora. La Figura 44 ilustra como la estadistica GEH es mayor a 5 para
una gran cantidad de valores, para ser mas exactos el GEH es menor a 5 solo para el
52,3% lo cual no es suficiente para considerar el modelo calibrado en base a las
directrices de la FHWA.
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Figura 41. Funcion objetivo, instancia con algoritmo genético sin optimizador local, 175
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Estadistica GEH
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Figura 42. Estadistica GEH, instancia con algoritmo genético sin optimizador local, 175

6.3.3 Resultados con instancia de algoritmo genético mas recocido simulado
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Figura 43. Funcién objetivo, instancia con algoritmo genético mas recocido simulado, 175

La Figura 43 ilustra la trayectoria de la funcion objetivo a través del tiempo, la cual alcanza
una mejora desde 0.2971477181 hasta 0,229458901.
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Figura 44. Estadistica GEH, instancia con algoritmo genético mas recocido simulado, 175

6.3.4 Resultados con instancia de algoritmo genético mas busqueda tabu
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Figura 45. Funcién objetivo, algoritmo genético mas blsqueda tabu, 175

La Figura 46 ilustra la trayectoria de la funcién objetivo, la cual alcanza una mejora desde
0.2971477181 hasta 0,229458901, esta es la funcién objetivo con mejor comportamiento
para el presente modelo, aunque la estadistica GEH evidencia que no se alcanza el
minimo porcentaje requerido.
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Estadistica GEH
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Figura 46. Estadistica GEH, instancia de algoritmo genético mas busqueda tabu, 175

La Figura 46 ilustra como a pesar de que existe una mejora en la mayoria de los enlaces
para la estadistica GEH esta no es suficiente para que se considere el modelo calibrado
en base a los lineamientos de la FHWA, después de la calibracion el GEH es menor a 5
para el 59,2% de los enlaces que como se ha mencionado antes no es suficiente.

6.3.5 Comparacion de algoritmos
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Figura 47. Comparacion funcion objetivo algoritmos meméticos usados para calibracion
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Comparacion algoritmos meméticos y SPSA
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Figura 48. Comparacion funcion objetivo de algoritmos meméticos y SPSA para
calibracion

La Figura 47 ilustra como de las 3 instancias del algoritmo memético usadas la que tiene
un mejor comportamiento para la funcion objetivo es GASA aunque con una minima
diferencia. La Figura 48 muestra como el algoritmo SPSA logra una mejora notable pero
no mayor a GASA y GATS, y de la Tabla 3 se puede deducir como GA toma menos
tiempo para realizar la calibracién aunque su resultado en funcién objetivo es el peor de
todos, el algoritmo con mejor funcién objetivo es el GASA y su mejora la alcanza en un
tiempo menor que GATS y SPSA. También se puede notar como para este modelo de
gran tamafio ninguno de los algoritmos alcanza el criterio de calibracion en base a los
lineamientos de la FHWA pero si logran una mejora aceptable los modelos.

Tabla 3. Comparativa algoritmos de calibracion, modelo I-75

GA GASA GATS SPSA
NRMS Minimo 0,266579982 0,229458901 0,241996974 0,25053
Iteraciones 30 46 50 150
Tiempo Total 00:50:16 04:41:23 08:12:36 06:09:20
GEH 52,3% 59,2% 55,4% 54,1%

6.3.6 Discusién de resultados
La tabla 4 muestra los datos de tiempo y precision obtenidos en la ejecucién de cada

experimento, dicha tabla se construyé con el fin de valorar la presente discusion de
resultados.
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La medida de precision fue obtenida a partir del mejor NRMS alcanzado por cada
algoritmo vs el NRMS inicial (el NRMS determina la cercania entre los datos de campo y
datos de la salida de la simulacién).

Tabla 4. Resumen de datos de tiempo y precisién de cada algoritmo.

Experimento 1

GA GASA GATS SPSA

Tiempo Total 00:01:01 00:04:22 00:09:53 00:12:19

Precision 68,96% 93,1% 93,1% 82,75%
Experimento 2

Tiempo Total 00:04:54 00:15:56 00:21:14 00:25:49

Precision 33,33% 47,61% 47,61% 42,85%
Experimento 3

Tiempo Total 00:50:16 04:41:23 08:12:36 06:09:20

Precision 13,33% 26,66% 20% 16,66%

Para todos los experimentos GASA demostré una superioridad en cuanto a equilibrio
entre tiempo de calibracién y precision del resultado obtenido, esto debido a que el tiempo
de calibracion permanecié por debajo del promedio en todos los experimentos, ademas la
precisién obtenida con este algoritmo fue mayor en todos los casos.

GATS demostré la misma precision que GASA durante los dos primeros experimentos, sin
embargo le tomo mas tiempo (en el experimento 1 GATS tardo 9 minutos y 53 segundos,
mientras que GASA tardo 4 minutos y 22 segundos, en el experimento 2 GATS tardo 21
minutos y 14 segundos mientras que GASA tardo 15 minutos y 56 segundos).

Se puede evidenciar como en las tablas de resultados no existe una relacién directa entre
el nimero de iteraciones y el tiempo de calibracion, esto es debido a que algoritmos como
GASA y GATS tienen un incremento en el tiempo dado por el optimizador local lo que
causa que se note que GA siempre tiene un menor tiempo pero un mayor numero de
iteraciones.

Los algoritmos GASA y GATS logran para los primeros 2 experimentos de tamafio
pequefio y mediano, alcanzar el criterio de calibracion dado por la FHWA, pero ninguno
de los algoritmos logra alcanzar tal criterio para el ultimo experimento de tamafio grande.

Es notorio por las figuras relacionadas con la funcidon objetivo como los 4 algoritmos
usados para los experimentos tienen la capacidad de calibrar modelos de micro
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simulacién de flujo de trafico vehicular CORSIM, sin embargo las instancias de algoritmos
memeéticos con optimizador local evidencian mejores resultados.

De manera aproximada se puede establecer una relacién lineal entre el tamafio del
modelo (basado en cantidad de enlaces y longitud del individuo) y la cantidad de tiempo
necesaria para calibrarlo.

Es notorio como el algoritmo GA logra realizar el proceso de calibracién con la menor
precisién, pero en el menor tiempo (para todos los experimentos), por tanto si en alguin
contexto de aplicacion se puede sacrificar precision con tal de mejorar tiempo de
ejecucion GA seria una buena eleccion, pero si se desea mayor precision en los
resultados, GASA o GATS representan una buena eleccion.
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Capitulo 7

7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

7.1 CONCLUSIONES

El trabajo realizado permitié evidenciar que la instancia definida de un algoritmo memético
tiene la capacidad de calibrar modelos de micro simulacion de flujo de trafico vehicular
CORSIM, con alta precision (93,1%) y bajo los lineamientos dados por el FHWA [6] (GEH
por debajo de 5 para mas del 85% de los nodos del modelo) modelos de baja
complejidad, con una precision considerable (47,61%) y cumpliendo también los
lineamientos de la FHWA modelos de complejidad media, y con una precision aceptable
(26,66%) sin cumplir los estandares de la FHWA modelos de alta complejidad.

Los resultados obtenidos permiten concluir que las instancia del algoritmo memético que
de manera general tiene un comportamiento mas favorable es el algoritmo memético
compuesto por un algoritmo genético y uno de recocido simulado y el algoritmo memético
compuesto por un algoritmo genético y uno de busqueda tabu, ya que para los 3
experimentos estos algoritmos presentan el mejor equilibrio entre precision del resultado y
tiempo de calibracién (como se puede observar en la Tabla 4 y la discusion de resultados)
por tanto se concluye como estos algoritmos poseen las mejores caracteristicas para
calibrar un modelo de micro simulacion de flujo de trafico vehicular CORSIM.

Los algoritmos memeéticos GASA y GATS superan en gran medida los resultados de la
calibracion provistos por el SPSA, no solo por su evidente mejora en la funcién objetivo
(para todos los casos GASA y GATS es mas preciso, Tabla 4) sino porque estos
algoritmos memeéticos no necesitan un modelo pre calibrado para poder llegar a una
solucidn, sino que pueden encontrar una solucién en el vasto espacio de busqueda propio
de los problemas de calibracion de modelos de micro simulacién de flujo de tréfico
vehicular CORSIM.

Para otros tipos de problemas de calibracién de modelos de micro simulacion diferentes al
de trafico vehicular, es posible aplicar la instancia del algoritmo memético aqui usado
siempre y cuando el tipo de modelo a calibrar cumpla las condiciones béasicas para aplicar
un algoritmo memético planteadas en [55], es decir se pueda definir de manera clara y
precisa una funcion objetivo, un criterio de vecindad y un criterio de parada para el
algoritmo.
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Una incorrecta definicion de la configuracion del algoritmo genético, de recocido simulado
0 busqueda tabu pueden provocar que las calibraciones aqui planteadas, no funcionen,
funcionen de manera errébnea o tomen un tiempo alto para ejecutarse, dado que estos
pardmetros afectan de manera drastica el comportamiento del algoritmo [55].

7.2 RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURO

Se puede considerar una mejora al algoritmo aplicado con técnicas como los meta
algoritmos que tienen la capacidad de encontrar una configuracién para el algoritmo
memeético de tal manera que los resultados de la simulacion sean mas precisos y el
tiempo de calibracion sea reducido. También se podria considerar un completo analisis de
sensibilidad para optimizar la configuracion del algoritmo memeético propuesto.

Es posible considerar la implementacion para procesamiento en paralelo en un conjunto
de maquinas, del algoritmo memético usado ya que uno de los inconvenientes es el
tiempo que toma evaluar la funcién objetivo para lo cual se puede aprovechar el
multiprocesamiento. Adicionalmente se puede evaluar la factibilidad de en vez de usar
una simulacion completa para evaluar la funcién objetivo, plantear una red neuronal que
prediga el comportamiento de la salida de la simulacién dado el conjunto de parametros
de entrada y asi optimizar el algoritmo propuesto.

Se puede considerar el usar algoritmos de optimizacién local diferentes (GRASP,
Vecindarios variables) a los aqui planteados, que tengan buenas caracteristicas de
explotacion dados individuos de gran longitud.

Se puede considerar una investigacion enfocada en dividir los modelos de simulacion de

gran tamafo en varios modelos de tamafio pequefio de tal manera que con la instancia
del algoritmo propuesto se puedan lograr resultados de mayor precision.
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