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Abstract

Since 1980 in Mexico, cities with a population that ranges from 500,000 to one million
inhabitants (average city) are characterized by being new urban centers with high

population growth [1].

The city of Culiacan, Sinaloa with an estimated population of 905,265 [34| with a
growth rate of 1.03% is considered the typical average city. As a consequence of its
population and its growth rate, the number of vehicles on the streets is increasing,

generating traffic jams at certain times of the day [31]

In this thesis, we propose a new collective optimization scheme based on game theory
to optimize the travel through the city, where users are treated in a collectively way

and with the aim to prevent traffic jams.

The optimization scheme consists of representing a part of the road structure of the
Culiacan city by means of a weighted directed graph, where its edges represent the
streets and the vertices represent the intersections of the streets. The graph edges are
weighted by a proposed mathematical congestion function, which considers characte-
ristics of the streets, such as length, a number of lanes, maximum speed allowed and
the number of vehicles that transit on. The proposed optimization scheme combines
a game theory strategy: Best Response Dynamics for the collective route analysis,

and Dijkstra for finding the shortest routes.

In the literature, there exist algorithms to optimize travel time of users routes, such
as Google Maps, Waze and UPS, but they lack a proper route analysis, i.e., they

do not consider a collective analysis of the different users that transit on the same
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streets, so they do not prevent traffic jams.



Resumen

Los intensos cambios en la dindmica de crecimiento urbano en México desde 1980
muestran que las ciudades medias (de 500 mil a un millon de habitantes) se carac-
terizan por ser los nuevos centros urbanos de mayor crecimiento demografico. Este

patron de urbanizacion se ha mantenido hasta principios del siglo XXI [1].

La ciudad de Culiacan, Sinaloa es una ciudad media en constante crecimiento demo-
grafico, por lo que, se ha incrementado de manera considerable el nimero de autos
que transitan por las vialidades, generando en ciertas horas, un aumento en el tréfico
vehicular [31] [34]. En la presente tesis, se plantea una metodologia para minimizar
el tiempo de trayectos de forma colectiva de un conjunto de rutas y evitar que se
produzca el fendmeno del congestionamiento vial. El caso de estudio es una secciéon
de la estructura vial de la ciudad de Culiacan, Sinaloa. Esta sera representada me-
diante un grafo dirigido, donde sus aristas representan las calles de la ciudad y los
nodos sus intersecciones. La direcciéon de sus aristas dependerd del sentido de las
calles, y su peso, serd asignado mediante una funcién matemética que modelara la

congestion, dicha funciéon se definird en la parte metodologica del actual trabajo.

La causa fundamental de la congestion es la friccion entre los vehiculos en el flujo
de transito. Hasta un cierto nivel de transito, los vehiculos pueden circular a una
velocidad relativamente libre, determinada por los limites de velocidad, la frecuencia
de las intersecciones, etc. Sin embargo, a volimenes mayores, cada vehiculo adicio-
nal estorba el desplazamiento de los demaés, es decir, comienza el fenémeno de la

congestion [27].
En la literatura, diferentes modelos y algoritmos computacionales se han desarrollado
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para el disenio y modelado de transporte en redes de: Internet, eléctricas, agua y
trafico vehicular, en donde el esquema de funcionamiento busca minimizar el costo
de operaciéon de manera individualizada. La teoria de juegos proporciona un marco
para modelar y analizar tales esquemas individualizados de forma colectiva [26].
En nuestra propuesta, utilizamos un esquema para optimizar de forma colectiva el

tiempo de trayectos en una estructura vehicular a través de Best Response Dynamics.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Planteamiento del problema

La movilidad urbana mantiene una relacién entre la expansiéon espacial de la ciudad,
las necesidades de traslado de la poblacion, la oferta de infraestructura vial, la uti-
lizacion de los espacios publicos, y los medios de trasporte utilizados para realizar
viajes. Por lo tanto el funcionamiento adecuado de la movilidad urbana es indispen-

sable para una ciudad.

Sin embargo, cuando la ciudad no refleja de forma positiva los tiempos de despla-
zamiento de los medios de trasporte, al contrario existe un constante incremento
del tiempo, se dice que existe un problema de movilidad. Lo cual conlleva a que se
presenten otros problemas tales como: la dificultad para acceder a los espacios de
trabajo, educacion, salud, vulnerabilidad ante riesgos, contaminacion ambiental y

auditiva por mencionar algunas, y un constante deterioro de la vida en ciudad [31]

La causa fundamental de la congestion es la friccion entre los vehiculos en el flujo
de transito. Hasta un cierto nivel de transito, los vehiculos pueden circular a una
velocidad relativamente libre, determinada por los limites de velocidad, la frecuencia
de las intersecciones, etc. Sin embargo, a volimenes mayores, cada vehiculo adicio-

nal estorba el desplazamiento de los demaés, es decir, comienza el fenémeno de la



2 Capitulo 1. Introduccion

congestion [27].

Relaciéon vehiculos y habitantes

Los intensos cambios en la dinamica de crecimiento urbano en México desde 1980
muestran que las ciudades medias (de 500 mil a un millon de habitantes) se carac-
terizan por ser los nuevos centros urbanos de mayor crecimiento demografico. Este

patron de urbanizacion se ha mantenido hasta principios del siglo XXI [1].

El incremento del nimero de habitantes en las ciudades medias en el periodo de las
altimas tres décadas (de 1980 a 2010) ha sido de un 144 % en su conjunto. Es el grupo
de ciudades que muestran mayor crecimiento poblacional y lo componen veintidos

urbes que estan distribuidas en toda la extension de la republica mexicana [21].

La ciudad de Culiacan es una de estas veintidos ciudades medias [21], donde su po-
blacion actual segiin INEGI [34] es de 905,265 hasta el 2015. Este rapido crecimiento,
ademas de las demandas de movilidad de los ciudadanos y el parque vehicular, han
ocasionado un incrementado considerable en el trafico vehicular de la ciudad de Cu-

liacén.

La Tabla 1.1, muestra los resultados del estudio realizado por el Plan Parcial de
Movilidad para el Desarrollo Urbano de la Ciudad de Culiacan [31]. Donde se observa
que la necesidad de tener un vehiculo en Culiacin ha aumentado a la largo de los
anos. El ntimero de habitantes respecto al ntimero de vehiculos en 2015 es casi 2
habitantes por cada vehiculo, lo cual refleja que mientras Culiacan sea considerada
una ciudad en crecimiento, al aumentar el nimero de habitantes el trafico vial sera

mayor que en la actualidad.

Hasta el 2015 se reportan 470,016 vehiculos registrados en la ciudad [34], lo cual
estd generando congestion vial en varios puntos de la ciudad. El presente trabajo de
investigacion pretende proponer un modelo de optimizacion de rutas de vehiculos de
manera colectiva tal que minimice el tiempo total de los trayectos, y asi disminuir la

congestion vial y los problemas que ella causa.
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Ano | Habitantes | Vehiculos | Habitantes por vehiculo
1970 | 168,000 18,064 9.3

2000 | 542,820 126,237 4.3

2004 | 605,300 242,120 2.5

2015 | 905,265 470,016 1.926

Tabla 1.1: Crecimiento del parque vehicular respecto al nimero de habitantes a lo
largo de los anos

Efectos negativos de la congestion vehicular

La congestion vehicular se produce cuando la distribucién normal del transporte
genera una demanda de espacio mayor que el disponible en las vialidades [32]. Hay

una serie de consecuencias tales como:

» Contaminacion del aire y aumento de las emisiones de didxido de carbono,

debido al aumento de ralentizacion, aceleracion y frenado.
= Contaminaciéon auditiva.
= Pérdida de tiempo para los automovilistas y pasajeros.
= Incapacidad para predecir con exactitud el tiempo de viaje.

= Aumento del uso de combustibles, en teoria, también puede causar un aumento

de los costes de combustible.

= Automovilistas frustrados, el fomento de la ira de carretera y la reduccion de

la salud de los automovilistas.

= Respecto a emergencias, si se bloquea el trafico esto podria interferir con el

paso de los vehiculos de emergencia para viajar a sus destinos.

En la Figura 1.1, se muestra que el 20 % de poblacion de Culiacan se moviliza en
vehiculos particulares o servicios de taxi. Solamente estos dos tipos de transporte
representan el 70 % de la actividad vehicular en las calles. El 30 % restante se atribuye
al transporte de carga, autobuses u otros. Entonces, si la poblacion esta en constante

crecimiento y con los anos las personas adquieren mas automoéviles, el problema
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del congestionamiento vial serd mas grave y tendrda mayores repercusiones en el
medio ambiente, ya que actualmente se estima que el 80 % del total de emisiones
contaminantes en la ciudad de Culiacén, son producidas por la congestion vehicular
[33].

Pablacion de Culiacan, Sinaloa 20% de la poblacion

905,265 habitantes

Todo el parque vehicular emite:

o W
&..& .m

Representan

80 % de emisiones contaminantes

Figura 1.1: Distribucién de la poblacién en el parque vehicular.

La Organizacion Mundial de la Salud, realiz6 un estudio donde pone en claro que la
mala calidad del medio ambiente causa 12.6 millones de muertes al ano, es decir el

23 % de los fallecimientos mundiales [17].

Descripcion formal del problema

En la actualidad, existen diversos modelos y aplicaciones que proporcionan rutas

vehiculares, tales como Google Maps, Waze, UPS, sin embargo estos modelos carecen
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de un anélisis de rutas colectivas, generando rutas individuales sin considerar que

pueden generar trafico vehicular.

Se cree que existe una oportunidad de disminuir los problemas que ocasiona el trafico
vehicular aplicando teoria de juegos para minimizar el tiempo total de los trayectos
con base en un andlisis de rutas colectivas, en donde cada jugador seleccionari su
mejor ruta considerando las rutas de los demas jugadores, aplicando Best Response

Dynamics [24].

En términos formales, nuestro problema de optimizacién de rutas colectivas se puede

especificar de la siguiente manera:

Sea G = (V, E) un grafo dirigido, donde V' representa un conjunto de vértices y F
uno de aristas que definen la estructura vial de una parte de la ciudad de Culiacan.
Dados v viajes definidos por su vértice inicial (o € V') y su vértice final (d € V),
encontrar un conjunto de rutas tal que se minimice la suma del tiempo que toma

realizar cada uno de los viajes.

1.2. Objetivo General y Especificos

Desarrollar un esquema estratégico para optimizar de manera colectiva, la duracion
de un conjunto de rutas viales (viajes) utilizando Best Response Dynamics, tal que

minimice la suma total de la duraciéon de los viajes.

Objetivos Especificos

Para lograr el objetivo general se proponen los siguientes objetivos especificos:

= Desarrollar un modelo computacional para representar la estructura vial de la

ciudad por medio de grafos.

= Definir una funcién que asigne pesos a las aristas del grafo vial, en términos de

las caracteristicas fisicas de las calles y de la carga vehicular.
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= Disenar, implementar y caracterizar un algoritmo de optimizaciéon colectiva de

rutas basado en Best Response Dynamics.

= Desarrollar un conjunto de experimentos para caracterizar el desempeno del

esquema estratégico propuesto.

= Realizar un estudio comparativo del desempeno del esquema estratégico por

medio de un simulador de movilidad urbana.

1.3. Hipotesis

H1. El comportamiento del tiempo de trayecto en una calle (representada por una
arista en el grafo vial) puede ser estimado por una funcion de tipo sigmoide parame-
trizada por el nimero de automoviles y carriles, asi como la velocidad maxima en la

calle y su longitud.

H2. El método de Best Response Dynamic permitird optimizar de manera colectiva

el tiempo de los trayectos de un conjunto de rutas.

1.4. Organizacion de la tesis

A continuacion se presenta la organizacion de este documento de tesis.

En el capitulo II son los Antecedentes y en ellos se describen los conceptos a utilizar
en la metodologia tales como: Teoria de juegos, Best Response Dynamics, Teoria
de grafos, el problema de la ruta més corta, algoritmos para encontrar la ruta mas

corta, entre otros.

El capitulo IIT describe el estado del arte en donde se realiza una comparativa con
metodologias ya existentes que dan solucién al mismo problema que se aborda en la
presente tesis, asi también se puntualizan los trabajos relacionados desarrollados por
investigadores y publicados en diferentes revistas donde hacen uso de conceptos que

se utilizan en la presente tesis para resolver problemas similares.
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Continuando con el capitulo IV que corresponde a la Metodologia, se describe el pro-
cedimiento para la obtencion de la funcion de congestion que representa el compor-
tamiento del trafico vial y se expone la integracion de la estrategia de Best Response

Dynamics y Dijkstra que dan origen al algoritmo de optimizacion colectiva.

En la secciéon del capitulo V se muestran los resultados obtenidos con el objetivo de
evaluar el desempeno del esquema de optimizacion propuesto en la presente tesis.
Se realizaron pruebas en diferentes escenarios, cada escenario tiene un porcentaje
de congestion vehicular en la red vial. También se realiza una comparativa entre los
resultados de la estrategia de optimizaciéon colectiva propuesta con la metodologia
utilizada por la aplicacion ya existente de Google Maps (Dijkstra) solamente para la

obtencion y distribucion de rutas viales.

Finalmente, en el capitulo VI, se presentan las conclusiones de este trabajo de inves-
tigacion asf como algunas posibles prolongaciones a futuro que daran continuidad al

presente trabajo.
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Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Teoria de juegos

La teoria de juegos es un area de la Matematica aplicada que se construyé bajo el
impulso de John Von Neumann (1903-1957) y Oskar Morgenstern (1909-1977) [26].
Se puede definir como el estudio de modelos matematicos de conflicto y cooperacion
entre jugadores [14]. Su principal objetivo es analizar el comportamiento estratégico
de los jugadores modelando las interacciones entre las elecciones de los mismos [26].
Los jugadores son entes racionales, no necesariamente humanos. La competencia en
muchas actividades sociales ha hecho de la teoria de juegos un enfoque fundamental
para modelar diversas situaciones, como en economia, ciencia politica, investigacion

de operaciones, planeacion militar, gestion de recursos y redes [25].

La teoria de juegos se ha desarrollado gradualmente y, a grandes rasgos, se pueden
distinguir dos grandes areas: la teoria de juegos no cooperativa y la teoria de juegos

cooperativa.
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2.2. Juegos cooperativos y no cooperativos

Los juegos cooperativos son en donde los jugadores pueden acordar el reparto de
utilidades, los jugadores forman una coalicién la cual debe ser estable y se deben
repartir las utilidades entre los miembros para que ninguno de ellos esté interesado

en romper la coalicion [26].

En cambio los juegos no cooperativos son un modelo en el que los jugadores no
pueden hacer acuerdos previos. Los juegos no cooperativos que reciben mas atencion
suelen ser bipersonales, es decir, con s6lo dos jugadores. Pueden ser de suma cero,
cuando el aumento en las utilidades de un jugador implica una disminucién del otro,
o de suma no nula en caso contrario, es decir, cuando la suma de las utilidades de los
jugadores puede aumentar o disminuir en funcién de sus decisiones. El problema del

dilema del prisionero es un ejemplo de juego no cooperativo de suma no nula [26].

Componentes de un juego

Un juego en forma normal o estratégica, que se denotara por: G = Sy, ..., Sp; uq, ..., Uy

6 G[S,U] , consta de cuatro elementos esenciales:
= Los n jugadores que participan en el juego.

= Las estrategias disponibles para cada jugador, que son S = Sy, ..., S,. En donde
Si = Siy, ..., Si,, s el conjunto de estrategias con que cuenta el jugador ¢. La
notacion suele simplificarse designando por s; a un elemento arbitrario de 5;,
donde s; € S;

» El espacio de estrategias S = s; X $3 X 83, ..., X8, donde (s1,...,8, € S) con-

forman un perfil estrategias.

= El conjunto de funciones de utilidad U = w4, ..., u,,, donde la funciéon de utilidad
de cada jugador u; = uy(sy, ..., $n), s; € S; representa la utilidad obtenida por
el i-ésimo jugador, que esta en funcién de las estrategias elegidas por él y sus

rivales en el juego.
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En un juego en forma normal los jugadores eligen sus estrategias de forma simultanea,
es decir, que cada jugador elige su jugada sin conocer las decisiones de los demas.
Cada jugador recibe una utilidad = u;(s1, ..., s,), dependiendo de las estrategias

elegidas por los demas.

Utilizando la notacion anterior, el problema del dilema del prisionero seria el siguien-
te:

1.- Jugadores
J = {jl;jQ}

2.- Estrategias
§ = {8 x S}
Sj = S1(confesar)s S2(no confesar)

Sj = Sl(confesm“)7 52(no confesar)

3.- Perfiles
P={ (515, $1055)) (514,)> 52 )

(520,15 5105, )5 (525, 525,))

4.- Utilidades
U ={Uj,, Uz},
Preferencias por el jugador 51
Uji (810505 5255)) = 10 > Uy (82, 82,)) = 5> Uy (1,
S1Gp) = 2> Uji (52,5 81,)) = 1

Preferencias por el jugador 52
Upp (82,5 515,)) = 10 > Upy (59,5 52,,)) = 5 > Upp (51,5
S15y) = 2> Ujy (82,5 82,,)) = 1
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2.3. Equilibrio de Nash

Durante un juego, un perfil estd formado por la estrategia seleccionada por cada
jugador. Un perfil de estrategia estd dominado si existe un jugador que puede mejorar
su utilidad al desviarse a otra de sus estrategias en un perfil diferente. Una funciéon
de utilidad se utiliza para calcular el beneficio obtenido para cada perfil de estrategia

posible en el juego [15] [29].

El equilibrio de Nash [15] es un concepto mateméatico ampliamente utilizado en la
teoria de juegos, especialmente en juegos no cooperativos. Un equilibrio de Nash
es una situacion estable en la cual todos los jugadores han puesto en practica una
estrategia que maximiza sus ganancias dadas las estrategias de los otros. Consecuen-
temente, ningtn jugador tiene ningin incentivo para modificar individualmente su

estrategia. La definicion matemaética se da a continuacion.

Las estrategias del equilibrio de Nash son denotadas por s;x, ..., s,* donde s;* es la
mejor respuesta del jugador ¢ de las otras estrategias de los n — 1 jugadores,
S1%, ey Si_1%, Sit1%, .oy Sp¥; (S1%, o0y Sk, .., Spk) es la n-tupla de estrategias para la

ecuacion maxima de la funciéon de utilidad 2.1

Ui (81, ey Si_1%, Sk, oony Sit1%, vy Spk) > Ui (ST, oony Si_1%, Siy Sin1%, ..., Sp*)VI € P, s; € S;
(2.1)

Cada perfil de estrategia en cada funciéon de utilidad es valorada y comparada con
todas las deméas para determinar si estd dominada o no. Los perfiles dominados se
descartan y los perfiles no dominados se ajustan al Equilibrio de Nash. Cualquier jue-
go en forma normal tiene al menos un perfil de estrategia que se ajusta al Equilibrio
de Nash [15] [29].
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2.4. Best Response Dynamics

El concepto de Best Response Dynamics es fundamental para la contribucién mas
conocida de John Nash, el equilibrio de Nash, el punto en el que cada jugador en
un juego ha seleccionado su mejor estrategia (o una de las mejores) a partir de las

estrategias de otros jugadores [16].

En un juego, las decisiones no s6lo dependera de la estructura del juego, sino que a

menudo también de las decisiones que hacen los demas jugadores [26]

El ejemplo siguiente Figura 2.1 , se muestra el comportamiento de la estrategia Best
Response Dynamics:

Se consideran un par jugadores y cada uno tiene dos opciones para construir una ruta:
la ruta media a través de v, y la ruta externa usando una tnica arista. Suponiendo
que cada jugador comienza con una ruta inicial, pero que continuamente evalia la

situacion actual para decidir si es posible cambiar a una ruta mejor [11].

Figura 2.1: Ejemplo: Aplicando Best Response Dynamics a grafo dirigido ponderado

Si se representa el problema a un juego en forma normal, daria como resultado lo

siguiente:

1.- Jugadores
J — {Jl,JQ}
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2.- Estrategias

S ={s1 =8,t1 $9=5,0,t1 83 =8,t3 S4 = 8,0,12}

3.- Perfiles
S = { (Jlsl = S,tl X J2s3 = S7t2)7
(Jlsl = Sutl X J234 = S,U,tg),
(‘]152 = $,v,11 X J253 = S,tg),
(Jlsg = vaatl X J2 == S,U,tg)}

sS4

4.- Utilidades
U={w={(1=4 Jo2=8), (S=J, v h,)}
us = {(J1 =4, Jo =6), (S = Jlsl y J254)}7
uz = {(J1 =6, J» =8), (S=Ji,, v Ja,,) },
uy = {(J1 =6, b, =7), (S=Ji,, vy J2.,)}

En el ejemplo Figura 2.1, suponiendo que los dos jugadores comienzan utilizando sus
trayectorias externas. Entonces ¢; no ve ninguna ventaja en cambiar la ruta actual
(s —t1) con costo de 4 a otra (s — v — t1) de costo 6, pero t si, ya que su ruta actual
(s —ty) cuesta 8 y su alternativa (s —v —t3) 6 , por lo que t, actualiza su ruta

moviéndose al centro.

Pero que sucede si ambos jugadores deciden tomar el camino del medio, es decir el
J1 toma la ruta sy = s,v,t; y el jugador J, toma la ruta s, = s,v, t9, al pasar J; por
su ruta el valor de cada una de las aristas aumenta en uno, por lo que a J; podria
afectarle en su utilidad al coincidir ambas rutas en una arista de s a v. Entonces a
Jo no le convendria tomar esa ruta y optaria por cambiarla a otra donde la utilidad
que reciba sea menor, en caso de que existiera. Este proceso de cambios de rutas
respecto a las utilidades que reciben los jugadores es de lo que trata la estrategia de
Best Response Dynamics. De acuerdo a la utilidad que recibe cada jugador en cada
ronda,se decide por cambiar o no de rutas un nimero determinado de rondas o hasta

encontrar un equilibrio de Nash.

En el problema de enrutamiento anterior Figura 2.1, cada uno de los jugadores
tiene un objetivo individual pero interactiian para producir una soluciéon colectiva.

Y sucede de la siguiente manera:
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Cada jugador esta continuamente preparado para mejorar su utilidad en respuesta
a los cambios realizados por el otro jugador, es decir actualiza su ruta en funciéon de

su mejor respuesta a la situaciéon actual.

Best Response Dynamic es la estrategia que produce el resultado més favorable para
un jugador, tomando en cuenta las estrategias de otros jugadores. Cuando cada

jugador selecciona su mejor estrategia respecto a la de los demés, se dice que existe
un equilibrio de Nash [7].

2.5. Teoria de grafos

La Teoria de grafos fue desarrollada por el matematico Leonhard Euler en el Siglo
XVIIT como una rama de la Topologia Algebraica, e introducida en la Geografia en
los anos sesenta por W.L. Garrison y F.D. Marble, generalmente para estudiar la
expresion de las redes de transporte sobre el espacio geografico [28]. Su objetivo de

estudio son las propiedades de los grafos [8].

El grafo es un término matemaético utilizado para designar a un conjunto de puntos
unidos entre si por segmentos, que pueden representar un proceso o relacion funcional
de cualquier tipo, pero centra su atencion en las relaciones topoldgicas entre sus
elementos. Un grafo G = (V, A) esta formado por un par de conjuntos finitos (V, A).
Sus elementos son V es el conjunto de vértices y A el conjunto de aristas. Un grafo
es no dirigido cuando sus aristas solo unen sus vértices y cuando las aristas tienen

una direccion es un grafo dirigido [28].

En la Figura 2.2, se muestran términos asociadas a un grafo y a continuacién su

significado.
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Grafo
Veértice N\ Enlace
: .
: Adyacencia
; 4(d es adyacente a c)
Vecindad (b vecino de c)
S ERECEEEEREREE » Ruta (a,b,c)

Figura 2.2: Grafo

Terminologia de grafos.
n Vértice: nodo.
» Arista: conexion entre dos vértices.

s Adyacencia: Se dice que dos vértices son adyacentes si entre ellos hay una arista

directa.
» Vecindad: Conjunto de vértices adyacentes a otros.

» Ruta: Conjunto de vértices que hay que recorrer para llegar desde un nodo

origen hasta un nodo destino.
s Grafo conectado: Aquel que tiene camino directo entre todos los nodos.

» Grafo dirigido: Aquél cuyas aristas son unidireccionales e indican hacia donde

estan dirigidos.

= Grafo con pesos: Aquel cuyas aristas tienen asociado un valor.
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Muchos problemas se presentan naturalmente con una formulacion teérica de grafos.
Por ejemplo, cuando se trata de problemas de tréafico, es necesario conocer que calles
de la red son de un sélo sentido y que direccion tienen, para este caso suele utilizarse

un grafo dirigido [2].

Formalmente un grafo dirigido D es una tripleta (V (D), A(D),v¥ D) [2] que consiste
en un conjunto no vacié V(D) de vértices, un conjunto A(D) de aristas, y una
funcién de incidencia ¥ D que asocia cada arista de D a un par ordenado de vértices

(no necesariamente distintos) de D |[2].

Los grafos dirigidos tienen una representacion grafica simple y son representados por
un diagrama subyacente junto con flechas en sus aristas, cada flecha apuntando hacia
el vértice correspondiente, mientras que en los grafos no dirigidos, sélo existe una

linea que une cada vértice. Ejemplos de ellos se muestran a continuaciéon Figura 2.3

—9¢ ¢—9

0 ® © o
(@) (b)

Figura 2.3: (a) Grafo dirigido (b) Grafo no dirigido

2.5.1. Representaciones de grafos

Existen diferentes maneras de almacenar un grafo en una computadora, por ejem-
plo mediante una una matriz de adyacencia o listas enlazadas, pero, es importante
entender como cada representacion puede afectar o mejorar su analisis con algin

algoritmo de bisqueda (Seccion 2.6.1). Las diferencias entre cada representacion se
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basan en la forma en que se almacena la informacién, por ejemplo, una matriz de
adyacencia nos permite almacenar un grafo dirigido ponderado donde sus pesos se
asigna a la unién del punto x y y en la matriz, si se requiere conocer el valor de la

coordenada z y y solo se accede a ella y obtenemos el valor.

Matriz de adyacencia nodo - nodo

Esta representacion consiste en una matriz n x n, de modo que cada una de sus filas y
columnas corresponde a un vértice y las intersecciones de fila - columna corresponden
a un arista. La entrada (¢, j) de la matriz de adyacencia nodo - nodo es : 1, si hay
una arista desde el nodo 7 al nodo j-ésimo y 0 en caso contrario. En caso de grafos
no dirigidos, es facil ver que la adyacencia de nodo - nodo da origen a una matriz

simétrica.

Por ejemplo una matriz de adyacencia nodo - nodo A de un grafo G es una matriz

cuyas filas y columnas se definen en la Ec.2.2:

(2.2)

o 1 if nodo © y nodo j son adyacentes
Y 0 otra cosa

En la Figura 2.4 (a) muestra un ejemplo de un grafo no dirigido y su representacion en
una matriz en Figura 2.4 (b) y un grafo dirigido en Figura 2.4 (¢) y su representacion
en Figura 2.4 (d).
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A B CD A B CD
A0 ([1(1]0 A0 (1110
B (1[0 |11 B0 |0 |1]1
Cl111]0 |1 Clo |00 |1
DO ([1([1]0 D0 |0 |0 |0
(a) Grafo no dirigido  (b) Matriz adyacencia A (c) Grafo dirigido (d) Matriz adyacencia 4,

Figura 2.4: Matriz de adyacencia Nodo a Nodo.

2.6. El problema de la ruta mas corta

El problema de la ruta méas corta se define mediante un grafo dirigido y ponderado,
donde esta ponderaciéon suele ser llamada: peso de la arista, el cual puede ser dado
por una funcion. El objetivo es encontrar una ruta desde un nodo origen, al nodo

destino, tal que minimice la suma de los pesos a lo largo de la ruta [9].

Este problema a menudo se resuelve usando una variedad de algoritmos, dependiendo

de la estructura del grafo.

2.6.1. Algoritmos para encontrar la ruta mas corta

Existen una diversidad de algoritmos que encuentran la ruta més corta en un grafo.
Sin embargo existen factores determinantes que hacen escoger unos de otros. El
problema de la presente tesis se basa en un grafo dirigido que se pondera con el valor
de una funcién de congestion parametrizada con las caracteristicas de cada una de
las calles seleccionadas de la ciudad de Culiacan. En tal grafo se debe encontrar la

ruta mas corta de cada uno de los usuarios que quieran realizar un viaje.
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A continuacién se describen dos algoritmos que dan solucién al problema de la ruta

mas corta.

Algoritmo Dijkstra

El algoritmo de Dijkstra fue formulado en 1959 por su creador E. W. Dijkstra [6].
Es un algoritmo voraz muy simple para resolver el problema de la ruta mas corta.
Tiene una complejidad de O(n?) [11].

El algoritmo de Dijkstra resuelve el problema de las rutas mas cortas en un grafo
dirigido y ponderado G = (V, E) con pesos no negativos. Por lo tanto se supone que

el peso de una arista es igual o mayor a cero. [3].

Teniendo un grafo dirigido ponderado de N nodos, sea x el nodo inicial. Un vector
D de tamano N guardara al final del algoritmo las distancias desde x hasta el resto

de los nodos. El procedimiento seria el siguiente:

1.- Inicializar todas las distancias en D con un valor infinito relativo, ya que son
desconocidas en un inicio, exceptuando la de x que se debe colocar 0, debido a

que la distancia de x a x seria 0.
2.- Sea a = z (se toma a como nodo actual)

3.- Se recorren todos los nodos adyacentes de a, excepto los nodos marcados. Se les

llamaré nodos no marcados v;.

4.- Para el nodo actual, se calcula la distancia tentativa desde dicho nodo hasta sus

vecinos. Es decir, la distancia tentativa del nodo v}

es la distancia que actual-
mente tiene el nodo en el vector D més la distancia desde dicho nodo 'a’ (el
actual) hasta el nodo v;. Si la distancia es menor que la distancia almacenada en

el vector, se actualiza entonces el vector con esa distancia tentativa.
5.- Se marca como nodo marcado a a.

6.- Se toma como proximo nodo actual el de menor valor en D y se regresa al paso

3, mientras existan nodos no marcados.
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En la Tabla 2.1 se muestra el algoritmo de Dijkstra, y lleva a cabo el siguiete proce-

dimiento:
= Linea 1 inicializa la d y 7 valores de la manera habitual

» Linea 2 inicializa el conjunto S al conjunto vacio. El algoritmo mantiene que

Q) =V — S al comienzo de cada iteracion del ciclo while lineas 4-8.

= Linea 3 inicializa la cola de prioridad minima () para contener todos los vértices
en V: desde S = () en ese momento. Cada vez que pasa el ciclo while de las

lineas 4-8,
= Linea 5 extrae un vértice u desde Q =V — S

= Linea 6 lo agrega al conjunto S. El vértice u, por lo tanto, tiene la menor

estimacion de camino mas corto de cualquier vértice en V — S.

» Las lineas 7-8 relajan cada borde (u,v) dejando u, actualizando asi la estima-
cion v.d y el predecesor v.7m si podemos mejorar el camino mas corto hacia v

encontrado hasta ahora a través de u.

Observe que el algoritmo nunca inserta vértices en () después de la linea 3 y que
cada vértice se extrae de () y anadido a S exactamente una vez, de modo que el ciclo

while de las lineas 4-8 itera exactamente |V| veces [3].

Dijkstra (G, w, s)

L:INICIALIZAR - INDIVIDUAL - FUENTE (G, S)
2:S=10

3:Q=GV

4: Mientras Q # ()

u= EXTRAER- MIN (Q)

S=5SUu

Para cada vértice u € G.Adj[u]

Relax (u,v,w)

Tabla 2.1: Algoritmo de Dijkstra
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Algoritmo Floyd-Warshall

El algoritmo de Floyd - Warshall, descrito por Bernard Roy en 1959, es un algo-
ritmo de analisis sobre grafos para encontrar el camino minimo en grafos dirigidos

ponderados con pesos de aristas positivas y negativas [4].

El algoritmo mantiene una matriz (d;;) de modo que en la iteracion k, d;; es el camino
mas corto desde ¢ a j vértices usando 1,2, ...k como vértices intermedios. Después de
que el algoritmo termina, asumiendo que no hay un ciclo de costo negativo, la ruta

més corta desde los nodos 7 hasta j es d;.

La operacion principal en el algoritmo es: j : d;, = min(d,, d;; +dj;). Esta operaciéon

a veces se denomina operaciéon triangular Figura 2.5.

Figura 2.5: Operacion triangular: Es la ruta (punteada) usando el vértice j como

vértice intermedio méas corto que la ruta (solida) sin usar el nodo j

La complejidad del algoritmo de Floyd-Warshall (Tabla 2.2) es O(ng3) [10].
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Entrada: Una n x n matriz [¢;;]

Salida: Una n x n matriz [d;;] es la distancia mas corta

1:Desde 7 a j debajo [Ci,j]

2:Una n x n matriz [¢;;] es el nodo en la ruta desde i a j

3:Iniciar

4:For todo 7 # j

5: di; = cij;

6:For j=1,...n

T d;j == o0

8Forj=1,...n

9: Fori=1,...n,i # j,

10: Fork=1,...n,k+#j

11: di, := min{d,, d;; + d;;}
12: eir =

13: J St diy, > dij, + dji,
14: Cik otra cosa

Tabla 2.2: Algoritmo Floyd-Warshall
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Capitulo 3

Estado del arte

3.1. Google Maps

Google Maps es la aplicacion de navegacion mas popular utilizada entre la poblacion.
Este es un servidor de aplicaciones gratuitas de mapas en la web que pertenece a
Alpthabet Inc. Ofrece imagenes de mapas desplazables, asi como fotografias por
satélite del mundo. Los usuarios acceden a su aplicacion para obtener las rutas a
lugares donde quieren ir. Es rapido y eficiente con las direcciones. El algoritmo bésico

que utiliza es el algoritmo de Dijkstra (Seccion 2.6.1) [12].

Las busquedas con Google Maps son de punto a punto, el usuario solicita ir a un lugar
y este proporciona la mejor ruta hasta el momento, estas rutas son calculadas por
cada individuo, no existe informacion en donde se diga que la ruta que proporciono
considero al resto de usuarios que utilizan la aplicacion [12], a diferencia de nuestra
propuesta que si se esta considerando los viajes que realizaran el conjunto de usuarios

para proporcionarles una ruta.

25



26 Capitulo 3. FEstado del arte

3.2. United Parcel Service (UPS)

Otra empresa que utiliza un sistema para generar rutas es UPS (United Parcel Servi-
ce, Inc.), fue fundada en 1907 como una empresa de mensajeria de los Estados Unidos
[22]. Actualmente UPS es una empresa multimillonaria internacional que tiene como
meta hacer posible el comercio en todo el mundo. Maneja el flujo de mercancias,

fondos e informacion en més de 200 paises y territorios de todo el mundo.

UPS distribuye paquetes en diferentes camiones los cuales recorren rutas que incluyen
varios destinos, utiliza un algoritmo llamado Orion, el cual es una heuristica. La
heuristica realiza una buisqueda de la mejor respuesta que uno pueda encontrar, los
resultados que genera continuamente se van refinando con el tiempo. Ademaés, Orion
consta de muchos componentes, incluido un algoritmo para el problema del agente
viajero, con el cual se calcula la ruta mas eficiente entre una variedad de puntos y
mapeo geografico. Lo que hace tinico a Orion es la forma en que retine estos elementos,
buscando un equilibrio entre un resultado 6éptimo y la consistencia, segiin menciono
el Sr. Levis en una entrevista publicada en una revista estadounidense “The Wall
Street Journal” en 2015 [22].

3.3. WAZE

Waze es una aplicaciéon social de transito en tiempo real y navegacion asistida por
GPS desarrollada por Waze Mobile en Radnana, Israel en 2008 [30]. Al utilizar
la aplicacion de Waze, los servidores Waze usan algoritmos de enrutamiento para
determinar la mejor ruta en ese momento en particular. La operacion del servidor

de enrutamiento se considera privada y una ventaja competitiva para Waze [36].

Cuando se solicita un célculo de ruta, la solicitud se envia al servidor de Waze. Esa
ruta luego se transmite de vuelta a su dispositivo cliente y se muestra por medio de
una aplicacion. Las solicitudes de enrutamiento varian segiin la configuracion que se

haya elegido en el dispositivo del cliente. En navegacion, se puede elegir:

= La ruta méas rédpida o mas corta.
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= Permitir o evitar las carreteras con peaje.

= Permitir caminos de tierra, nunca permitir caminos de tierra, o evitar caminos

de tierra largos.
» Bvitar las principales autopistas.

La ruta mas corta se refiere a la distancia fisica. La mayoria de las personas general-
mente prefieren la opcion de ruta mas rapida; 100 km de autopista son mejores que

90 km de caminos rurales.

Se sabe que Waze utiliza informes en tiempo real de las velocidades actuales de
la carretera por preferencia sobre las velocidades medias histoéricas de la carretera.
Waze también usa informes de congestion de trafico para redirigir el trafico lento. Se
supone que la velocidad de cualquier Wazer (usuario) en un tramo de carretera sera

la velocidad utilizada cuando se calcule la ruta de un Wazer posterior.

A medida que crece el nimero y la densidad de Wazers, estos datos en tiempo real
adquieren una mayor importancia. Este énfasis es en parte un reflejo del objetivo
original de Waze de crear viajes diarios 6ptimos. A medida que Waze se ha ido
convirtiendo en un dispositivo de navegacion GPS de uso més general en carreteras
menos transitadas, la velocidad promedio histérica de las carreteras se vuelve mas

importante.

Waze conoce la velocidad promedio de cada carretera confirmada por el usuario y
su destino. EL servidor Waze pude calcular qué lista de carreteras a tomar para

minimizar el tiempo total de viaje.

Las siguientes son razones por las cuales el motor de enrutamiento puede no usar la

velocidad promedio de la carretera.

1.- Variaciones de la hora del dia:

Considere un camino que la mayoria de los Wazers manejan a las 5 p.m. cuando la
velocidad promedio es de 12 mph (millas por hora). Se elige la ruta a las 10 a. m.
Cuando el camino esta despejado y la velocidad promedio es de 60 mph. Es el mejor

camino a seguir, pero Waze elige una ruta diferente porque no tiene informaciéon
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sobre la velocidad a las 10am y asume que la velocidad es de 12 mph todo el dia.

Puede, por supuesto, conducir la carretera, y Waze finalmente aprende la velocidad
para ese momento. No se sabe por cuanto tiempo Waze tiene los datos mas antiguos al
calcular la velocidad promedio. Sin embargo, si Waze descarta informacion antigua,
es posible que no acumule tiempo nuevo mas rapido de lo que se descarta. También

es posible que sus tiempos sean ignorados por ser anormales.

2.- Semaforos y senales de pare.

Waze no registra la ubicacion de los seméaforos. Si bien algunos navegadores GPS
ofrecen indicaciones como "gire a la derecha en el siguiente seméaforo", la informacién
suele ser incompleta, incorrecta o desactualizada. La opinién de consenso es que Waze

no debe registrar la ubicacion de los seméaforos.

Waze si toma semaforos y detiene las senales al notar el efecto que tienen en la velo-
cidad del trafico. Considere un seméforo con largos tiempos de espera. El segmento
de carretera que conduce a ese semaforo tendra una velocidad promedio baja. Si la
velocidad promedio (basada en el tiempo de espera promedio) se vuelve lo suficien-
temente baja, una ruta mas larga que evita la luz se convierte en la ruta preferida.
Esto se ha observado en la practica y es un ejemplo de comportamiento emergente.
Waze no esta programado para evitar los seméaforos, pero evita las carreteras lentas;

si el seméforo hace que la carretera sea lenta, Waze los evita.

Algunos conductores suelen tomar rutas mas largas, incluso sinuosas por calles la-
terales, para evitar paradas o seméforos. Se sabe que Waze sugiere esto, y también
se sabe que vuelve a esperar en las luces cuando se recoge mejor informacion de

velocidad promedio de las calles laterales.

Pero se tiene que tener en cuenta que esto puede ser menos 6ptimo debido a los

retrasos de giro discutidos anteriormente [36].

Las rutas que proporcionan Waze consideran la informacion almacenada en un his-
torial que alimentan los usuarios, de esta forma existe una colectividad, pero solo al
recabar la informacion, més no esta generando una ruta a cada usuarios de forma

colectiva. Las rutas siguen siendo individuales. Lo importante a destacar es la forma
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en como WAZE esta recabando informacion en tiempo real, que sus propios usuarios

suben a su plataforma y de esa manera alimenta de informacion sus algoritmos de

optimizacion.

3.4. Trabajos relacionados

1.-

En el articulo “Modelo origen destino para estimar el flujo de trafico usando
algoritmos genéticos”, se ha desarrollado un nuevo método basado en Inteligencia
Artificial para resolver un problema del matriz origen-destino (O-D) aplicado
al caso de una red de trafico vehicular. El método implementado, basado en
algoritmos genéticos (AG), resuelve el problema de minimizaciéon asociado al
problema de matriz O-D. Para validar la técnica, se ha utilizado una red vial con

alta congestion vehicular.[13]

EL articulo “Sistema multi-tipos de colonias de hormigas para la soluciéon del
problema de multiples viajeros” de Yasel José Costa Salas, René Abreu Ledén,
Norge Isaias Coello Machado y Ann Nowé propone una metodologia para resolver
el problema de los miltiples viajeros, como un problema combinatorio discreto
y consiste en encontrar una ruta para cada uno de los m viajeros, los cuales

comienzan y retornan a un nodo inicial.

La formulacion del problema de los multiples viajeros, se ajusta a los proble-
mas de la vida real, ademéas puede ser extendida a una amplia variedad de los
problemas de enrutamiento de vehiculos, mediante la incorporacion de algunas
restricciones, tales como: limitar la capacidad del vehiculo y establecer demanda

cuantificable en cada cliente o ciudad.

En este sentido, la presente investigacién propuso un nuevo algoritmo inspirado
en el comportamiento de las hormigas para la soluciéon del problema de milti-
ples viajeros, especificamente un Sistema Multi-tipos de Colonias de Hormigas
(M-ACS), donde cada colonia representa una posible solucion global del proble-
ma. Las colonias cooperan mediante intercambios de feromona en busca de una

solucion eficiente para el problema de los multiples viajeros.
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El M-ACS presenta rasgos significativos de inteligencia colectiva. Fn el, un con-
junto de colonias cooperan con la finalidad de encontrar mejores soluciones. El
proceso de cooperacion, consiste en los “frecuentes” intercambios del rastro de
feromona alzado por las hormigas que pertenecen a cada colonia. Cada colonia
tiene asociado dos matrices de rastros de feromona: la primera de éstas contiene
los rastros de feromona de las hormigas que pertenecen a la propia colonia y la
segunda matriz contiene los rastros de feromona alcanzado por las hormigas que
pertenecen a las colonias restantes. Los “frecuentes” intercambios de feromona

son realizados después de una cantidad de iteraciones predefinidas [5].

De esta forma obtienen rutas colaborativas para atacar el problema de multiples

viajeros.

En el articulo “Diseno y optimizacion de redes de distribucion de agua utilizando
algoritmos genéticos” de Pereyra, G. Pandolfi, D. y Villagra, A., desarrollaron un
disefio de una red de distribucién de agua utilizando los siguientes Algoritmos:
Crossover elitism population, Half uniform crossover combination, Cataclysm
mutation (CHC) y el Algoritmo Genético candnico, aplicados a redes cléasicas de
distribucién de aguas como la red de Alperovits y Shamir y la red de Nueva York
[18].

La tesis “Optimizacion multiobjetivo para la planificacion de transporte publico
aplicando técnicas metaheuristicas”, desarrollada por David Pena Morales reali-
za una metodologia para disminuir el costo de operacion de la red de transporte
publico ya que una asignacion adecuada de la flota para cierta demanda de pa-
sajeros reduce la circulacion de vehiculos semivacios haciendo maéas rentable la
operacion, asimismo favorece con la descongestion de las vias y el impacto am-
biental, al disminuir el consumo innecesario de combustible. Para ello realizo una
comparacion entre los resultados obtenidos y aquellos generados por el algoritmo
evolutivo multiobjetivo NSGA-II [19].
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Metodologia

4.1. Modelado formal

Figura 4.1: Descripcion grafica de la metodologia propuesta.

El esquema estratégico propuesto en ésta tesis se bosqueja en la Figura 4.1. El

esquema recibe como datos de entrada:

31
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1.- Un grafo vial dirigido el cual representa una parte de la red vial de vehiculos, en

nuestro caso de estudio de la Ciudad de Culiacan.

2.- Un conjunto de viajes definidos en el grafo vial como parejas ordenadas de vértices
que representan el conjunto de origen y destino de los viajes que realizara cada

usuario.

3.- Y una funcion de congestion, la cual pondera las aristas (calles de la red vial)

con base en las caracteristicas fisicas de las calles que ellas representan.

Como resultado se espera obtener un conjunto de viajes tal que la suma del tiempo

que tardaria cada viaje sea menor que los viajes que se obtengan de forma individual.

El conjunto de viajes obtenidos se visualizaran en el simulador de movilidad urbana
llamado SUMO, el cual permite observar el comportamiento de los usuarios en un

ambiente de movilidad urbana.

4.1.1. Grafo vial

La representacion de una seccion de la red vial de vehiculos de la ciudad de Culiacan,
seré por medio de un grafo dirigido, en donde el conjunto de aristas representan las
calles y el conjunto de vértices las intersecciones de ellas, el sentido de las aristas

estd dado por el sentido de la circulaciéon de las calles.

4.1.2. Viajes

Un viaje es una pareja de nodos en donde cada usuario especifica su origen y destino,
es decir, determina el vértice origen y el vértice destino en el grafo vial. El conjunto

de los n viajes V' se describe en la Ec.4.1.2.

V:’Ul,Ug,...,’UN (41)
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Donde:
N= es el nimero total de viajes, uno para cada usuario

v;= (0;,d;) donde o;,d; € V son los nodos origen y destino del i-ésimo viaje.

4.1.3. Funcién Objetivo

La funcién objetivo minimiza la suma total de la duracién de los viajes, Ver Ec. 4.2.

N

min Z Z C(Gij, ng) (42)

i=1 j=1

Donde:

N= numero de viajes definidos por los usuarios.
[;= ntimero de aristas que componen el viaje 7.
e;;= identificador de la arista j del viaje i

L;;= valor de congestion de la arista j del viaje i.

4.1.4. Funcién de congestion

La funcién de congestion caracteriza el comportamiento del trafico vehicular para
definir la congestion que existe en un arista. Esta funcion es representada utilizando

una funcion sigmoide ver Ec. 4.3

L

f(l‘) = 1+ e—Fk(z—=0)

Donde:
e= es la base del logaritmo natural (conocido como el niimero de Euler).

z,= es el valor de x en el punto medio del sigmoide.
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L= es el parametro para el rango dinamico de la funciéon (valor maximo de la curva).

k= es el parametro para la pendiente de la funcion.

Los valores de x estan dentro del dominio de los niimeros reales desde —oo a oo, En
la Figura 4.2, se observa que tiene un comportamiento asintotico creciente hacia L

cuando x se acerca a oo; y se acerca a cero, a medida que x se aproxima a —oo.

1

0.5

Figura 4.2: Comportamiento de la funcién sigmoide.

La funcion de congestion que se propone para modelar el trafico vehicular se describe
en la Ec.4.4

ki

flz) = T o ket T Fa (4.4)

Donde:

ki: determina el tiempo méaximo que tardaria un vehiculo en pasar por n arista.

ko: determina la pendiente de la curva.

ks: el valor x en el punto medio del sigmoide.

k4: determina el parametro para la simetria (o sesgo) de la funcion, i.e., el tiempo

minimo que tardaria un vehiculo en pasar por la arista x.
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Gréaficamente la funciéon de congestion se comporta como se muestra en la Figura 4.3
en el caso de que las variables de entrada fueran las siguientes:

Longitud de la arista x= 100 m

Velocidad maxima en la arista z= 11.11 m/s

Carriles de la arista x= 1

Carros que pretenden transitar por la arista x = 21

Carga maxima de la arista z — 20

Tiempo minimo de la arista z = 9 s

Tiempo maximo de la arista x = 100 s

Funcion de congestion
120

100 /)————
/

so /
eo /

40

Tiempo (y)

20

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
Carros (x)

Figura 4.3: Comportamiento de la funciéon de congestion propuesta.

El comportamiento de la funciéon de congestion propuesta en la Fc.4.4 se describe a

continuacion:

1.- El tiempo que tarde en pasar un vehiculo por una arista va a depender de la
velocidad a la que se desplaza y la longitud de la arista, mientras més autos
existan en la arista méas tiempo tardara. Cuando el ntimero de vehiculos tiende a

cero el tiempo tendra a ser el minimo, y cuando el nimero de vehiculos tiende a
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su carga maxima el tiempo tendréd a ser el maximo que puede tardar un vehiculo

en pasar por tal arista.

2.- Una arista puede contener de 0 a un nimero de vehiculos definido, dependiendo
de la longitud que tenga y el espacio que ocupe cada vehiculo, lo cual define su

carga maxima.

3.- Un vehiculo se desplaza a un velocidad por la arista, mientras més autos existan
en la arista la velocidad de los vehiculos va a disminuir, es decir, cuando el ntimero
de vehiculos se acerque a la carga maxima de la arista su velocidad tendera a ser
cero y cuando el niimero de vehiculos tiende a cero, los vehiculos se desplazan

cerca o igual a la velocidad maxima permitida.

Carga vehicular maxima de una arista

Una arista representa una seccion de la calle y esté definido por un par de vértices. La
longitud de la arista es un dato importante para determinar el nimero de vehiculos
que pudieran estar en ella. Por lo que es necesario conocer la carga vehicular maxima

permitida en cada arista, ver Ec.4.5

Cargame, = —— x numCarriles (4.5)

TamV

Donde:
[ = longitud de la calle.
TamV = espacio promedio que ocuparia un automovil en la arista.

numCarriles— namero de carriles que tiene la arista.



4.1. Modelado formal 37

Tiempo minimo de una arista

El tiempo minimo denotado como t,,;, determina el tiempo que se tarda en transitar

por la arista x a la velocidad méxima permitida definida como v,,4., ver Ec.4.6

longitud|x

(4.6)

Tiempo maximo de una arista

El tiempo maximo denotado como t,,,, determina el tiempo que se tomaria en tran-

sitar por la arista x a la velocidad minima permitida definida como v,,;,, ver Ec.4.7

longitud|x]
minltl =]

(4.7)

4.1.5. AnAlisis de parametros

Para obtener los pardametros de la funcion de congestion de tal forma que se aproxime
adecuadamente al comportamiento real del trafico vial, se hara uso de algunos puntos
conocidos de la funcién, tales como son el t,,;, V tmee. Estos puntos conocidos se
ilustran en la Figura 4.4. Observe que debido a que la funcién sigmoide tienen un
comportamiento asintético en los extremos, los valores ¢,,;, V tmas S€ alcanzan soélo
en los valores limite (x = —oco y * = +00). Esto es una limitante del uso de la

funcion sigmoide para la aproximacion.
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(& = cargmaz ¥ * tmax) ~ (g)

(x— Oo:f(x) = tinax)

tmax — tmin
(x = —oo_f(x) = tnin) tinin
—... < (E).
(a) (b) (X = 0,y =~ tmin) cargmax
X

Figura 4.4: Puntos conocidos en la funcién de congestion.

Cuando se refiere a y se hace referencia a el eje y de la Figura 4.4 e igualmente
para x, que corresponde al eje x de la misma figura. Recordando que el eje y hace

referencia al tiempo y x al nimero de vehiculos.

Cuando x vale cero, hay cero vehiculos en la arista (la calle esta totalmente libre) y
los vehiculos entrantes a la arista pueden circular libremente a su méaxima velocidad.
La funcion de congestion f(z) recibe cero vehiculos como entrada y su respuesta sera
(aproximadamente) el tiempo minimo (inciso (b) Figura 4.4), es decir el tiempo de

traslado a velocidad maxima. Donde tiempo minimo t,,;, se defini6 en la Ec. 4.6.

y(0) = f(0) & timin (4.8)
Sustituyendo z =0y y = f(0) = tn

Ky

tmin 2 y(z =0) = F(z =0) = 1 + e—k2(z—k3)

+ky (4.9)

En las ecuaciones 4.8 y 4.9 se utiliza “aproximadamente” porque en la ecuaciéon
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sigmoide el valor minimo de y se alcanza solamente cuando z = —oo, debido a su

forma asintotica (inciso (a) Figura 4.4).

Evaluando la ecuacién en x = —oo se obtiene:

ki

tinin = y(x — —OO) = f(.?? — —OO) = m + ky (4.10)
_ by _h R
tmin - 1 + e*(kz*(*oo)fk‘g) + k4 - 1 RS + k’4 - g + ]{34 == k’4 (4.11)

Por lo tanto se determina que el valor de la constante k4 es igual al tiempo minimo.

El valor méaximo de la funcién de congestion es igual al tiempo maximo que necesita
un vehiculo para atravesar la arista Ec.4.7. A este valor tiende la funcién sigmoide
cuando el nimero de vehiculos es igual a la carga maxima Ec. 4.5 (inciso (f) Figura
4.4), pero se alcanza solamente cuando el valor de x tiende a infinito (inciso (g)
Figura 4.4).

ki

tmaz = y(~T — OO) = f(]? — OO) = m + ky (412)
Sustituyendo:
k1 k1 k1
tmaz = ky=———+ksy= ky=Fk +k 4.13
1 4 e~ (kax(o0)—k3) TR 14 e + Ky 140 + R 1t Ky ( )

Por lo tanto se determina que el valor de la constante £y es igual al tiempo maximo
menos k4, despejando k; del resultado de la Ec.4.13 y sustituyendo k4 por lo que

representa que es el t,,;, Ec.4.11 .

kl = tmaz — k4 = timaz — tmin (414)
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La funcién alcanza el tiempo maximo cuando z = oo (inciso (g) Figura 4.4), pero
el valor de la funciéon se aproxima a este valor desde que x = Carga., (inciso (f)

Figura 4.4). Esto se puede escribir como:

ki

1 + e—ka(z—ks) +ha (415)

y= zfma::: - y(l' = Cargamaz) = f(i[) = Cargamax) -

kq
1 + e—kz (Cargamaz—k3)

y= zfmaa: = + ]f4 (416)

Aqui el valor de la exponencial tiende a cero, ya que ki + k4 = t,,4.. Entonces,

e—(kg*Cargamaz*ks) ~ () (4.17)

La exponencial de un ntimero negativo que se acerca a cero cuando este nimero es
suficientemente grande. Suponga un namero M (por ejemplo M > 10). Sustituyendo
M en la Ec. 4.1.5,

ko x Cargame. — ks = M (4.18)
Entonces ks se puede escribir en funcion de ks y M.

M + ks

Cargamaz

ks (4.19)

Para resolver las otras incognitas de la ecuacion de congestion, necesitamos otro
punto conocido. Suponga que la mitad del valor de congestiéon se alcanza cuando el
niumero de vehiculos en la arista es igual a la mitad de su carga maxima (inciso (d)

Figura 4.4); esto es:
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Zfma:): o o Cargamax o kl
> ! (x 2 ) =G et T M (4.20)
Sustituyendo:
tmaaz kl
= k 4.21
R T (4.21)
Despejando la exponencial:
—(ko(Cor9amaz \_[. k1
1 _I_ e ( 2( 2 ) 3) = 7 <422)
m,2az k4
Cargamas k
e g [ — L 1 (4.23)
2 mazx k4
Ahora sustituimos ko de la Ec. (4.19):
]{?1 M + k?) Cargamaac
ks =In|———1 4.24
s (—t”g” ky ) * Cargamaz 2 ( )
Despejando ks
ki
g — Ry

Ahora ya se puede escribir la funcién de congestion usando s6lo parametros de la calle,

donde el parametro M nos dice que tan pronunciada es la pendiente de la funcién

sigmoide. Se ha visto que un valor de M = 10 genera una funcién de congestion

adecuada para todos los escenarios.
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4.1.6. Esquema de anilisis de optimizacién colectiva

Esquema de optimizacion colectiva (EOC)

Nuestra propuesta descrita en la Tabla 4.1., la cual utiliza una estrategia de teoria de
juegos conocida como Best Response Dynamics y el algoritmo Dijkstra para encon-
trar de forma colectiva un conjunto de rutas en donde la suma del tiempo total del

conjunto de rutas sea menor que a un conjunto de rutas obtenidas individualmente.

Parametros de entrada:

G = (V, E) Grafo vial.

V = (o0,d) : 0,d € V Conjunto de viajes.
ExN — R*

c=
1: para i = 1 hasta i = |V/|

2:{

3: v;= Dijkstra (G, ¢y, 04, d;)

4: R=RUuw;

5}

6: ¢;= calcula congestion(G, R)

7: para j = 1 hasta |

8: {

9: a— Generar aleatorio (1, |V])
10: r’a= Dijkstra (G, ¢;, 04, dy)

11: R=R—-r,ur)

12: cjr1=calcula congestion (G, R)
13:}

14: Devuelve R

Tabla 4.1: Algoritmo de optimizacion colectiva (AOC)

Desarrollo del algoritmo por etapas:

1.- Se inicializa el grafo con las caracteristicas fisicas de las calles representadas por

aristas (longitud, velocidad, niimero de carriles), nimero de vehiculos y su valor
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de congestion.

2.- Se calculan las rutas mas cortas (menor tiempo) para cada usuario utilizando el

algoritmo de la ruta mas corta: Dijkstra.

3.- Se actualizan los pesos de las aristas utilizando la funciéon de congestion propuesta

en la seccion 4.1.4.

4.- Inicia la estrategia de Best Response Dynamics, con un nimero definido de ite-

raciones.
5.- Se selecciona un usuario al azar y se busca una nueva ruta con Dijkstra.
6.- Se calcula el tiempo que tardaria el usuario en realizar su nueva ruta.

7.- Se compara el tiempo de la anterior ruta con la nueva; si el tiempo del la nueva
ruta es menor a la anterior, se asigna la nueva ruta al usuario y se descarta la

anterior.
8.- Se calcula la congestion de las aristas afectadas por los cambios de ruta.

9.- Los pasos 9,10,11 y 12 se repiten el nimero de iteraciones que realiza Best Res-

ponse Dynamics.

10.- Por dltimo,se obtiene un conjunto de rutas de todos los usuarios, donde su cola-

boracién indirecta permite minimizar la suma del tiempo del conjuntos de rutas.

Las rutas resultantes se pueden visualizar en el simulador de rutas urbanas (SUMO),
donde se podran observar las rutas de cada uno de los usuarios en un ambiente

parecido a la realidad.

4.1.7. AnaAlisis estratégico de rutas

Un juego esta definido por un conjunto de jugadores, de estrategias, los perfiles y
funciones de utilidad. El problema que se platea en la presente tesis, es un problema
de minimizacion, los jugadores son los usuarios, las estrategias se conforman de las

diferentes rutas que los usuarios pueden tomar, los perfiles son el conjunto de rutas



44 Capitulo 4. Metodologia

y la utilidad sera mayor, mientras el tiempo que tarda cada usuario en realizar su

viaje sea menor.

Best Response Dinamics (BRD) (seccion 2.4) es una estrategia de teoria de juegos, la
cual tiene dos condiciones de parada, la primera consiste en un nimero determinado
de iteraciones y la segunda es encontrar un equilibrio de Nash (seccién 2.3). En
el desarrollo del nuestro esquema EOC se integran las técnicas de BRD y Dijkstra

(seccion 2.6.1).

En cada iteracion de BRD, genera un conjunto de perfiles con los viajes de cada
usuario, estos perfiles pueden o no ser modificados. A continuaciéon se representa la
estrategia de BRD con el algoritmo de Dijkstra desde el punto de vista de la teoria

de juegos.
1.- Jugadores: Usuarios.
2.- Estrategias: Todas las diversas rutas que pueden tomar los jugadores.

3.- Perfiles: En cada iteracion de BRD, Dijkstra genera la ruta del viaje correspon-
diente a un usuario seleccionado y después se calcula su utilidad, si el nuevo viaje
que encontré Dijkstra genera menor tiempo que el que se tiene actualmente, se

cambia la ruta anterior por la nueva y se genera un nuevo perfil.

4.- Utilidad: Cada viaje tiene una duracion, los cambios de los viajes van a depender
de la utilidad que generen, dado que es un problema de minimizacion, se busca

una menor utilidad (menor tiempo de viaje).

En la Figura 4.5, se muestra un ejemplo del funcionamiento del esquema de optimiza-
cion colectiva propuesto desde el punto de vista de teoria de juegos. El cual contiene
un grafo ponderado y una tabla con seis jugadores que pretenden ir del vértice a al
¢, el algoritmo de Dijkstra proporciona la ruta mas corta a cada jugador, y con BRD
se realizar un determinado ntimero de iteraciones en donde las rutas de los jugadores
son recalculadas por medio de Dijkstra, se realiza una comparacion entre la utilidad
que genera una nueva ruta encontrada por Dijkstra con la ya asignada al jugador,
si la nueva ruta genera menos utilidad que la ya asignada, se realiza un cambio de

ruta, en caso contrario no se realiza ningtin cambio. A continuacion se describe méas
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detalladamente:

1.-

Jugador Ruta Tiempo Jugador Tiempo Jugador Tiempo
1 a-d-c 3 1 a-d-c 15
12 a-d-c 3 12 a-d-c 15
13 a-d-c 3 13 a-d-c 15
14 a-d-c 3 , 14 a-d-c 15
5 | adc | 3 | ¢Cuantose T T s
tarda en
16 a-d-c 3 REALIDAD 16 a-d-c 15

en recorrer

(a) la ruta? (b)

Figura 4.5: Procedimiento.

En la Figura 4.5 inciso (a), seis jugadores pretender ir del punto a al ¢, Dijkstra
calcula la ruta para cada jugador, sin considerar la ruta del resto de los jugadores
que también quieren realizar el mismo viaje. A todos los jugadores les indico las

misma ruta.

La Figura 4.5 inciso (b), se calcula el tiempo que tardaria cada jugador en realizar
su ruta tomando en cuenta que el peso de las aristas han cambiado, ya que se toma
en cuenta que todos los jugadores pretenden pasar por las aristas que indican la
misma ruta. Es decir, si se toma en cuenta que todos los jugadores van a utilizar
la misma ruta el tiempo que se mostré en el inciso (a) para cada jugador en

realidad sera mayor.

En el inciso (¢) de la Figura 4.5 la estrategia de Best Response Dynamics realiza
varias iteraciones donde se calcula nuevamente las ruta para los jugadores por

medio de Dijkstra, el costo de las nuevas rutas son comparadas con las que tenian
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anteriormente, en el caso de que un jugador no obtenga una ruta donde su tiempo
sea mejor a la que ya tenia, no se realiza ningtn cambio de ruta, pero, si el tiempo
de la nueva ruta es menor, el jugador realiza un cambio de ruta. Al realizar este
cambio se realizan modificaciones al grafo ya que las aristas que estaban afectadas
por la ruta anterior, se les disminuye en uno el nimero de vehiculos y las aristas
de la nueva ruta se les suma uno, modificando el peso de las arista con la funcién
de congestion. En caso de obtener la misma ruta y el mismo tiempo, no se realiza

un cambio de ruta.

Existe el caso en que se obtiene la misma ruta pero el tiempo es menor, tal como
se muestra en la tabla de la Figura 4.5 inciso (c) en la fila coloreada de verde,
lo que sucede en éstos casos es que los jugadores que tenian esa ruta, cambiaron
a otra y el peso de las aristas que conforman esa ruta disminuyen y llega el
momento en donde es buena opcion para un jugador. En este caso el jugador

conserva la misma ruta pero se actualiza su tiempo.

Las filas de color rojo en la tabla de la Figura 4.5 inciso ¢ son los jugadores que
cambiaron su ruta, ya que el tiempo que duraran en recorrer su ruta sera menor

a la que tenfan anteriormente.

4.2. Software Cartografico OpenStreeMap

OpenSteetMap (OSM) es un proyecto colaborativo para crear mapas editables y li-

bres, permite descargar mapas de diversos lugares alrededor del mundo, se descarga

un script donde se especifican las caracteristicas de las calles: su sentido, longitud,

velocidad méaxima, seméforos, prioridad, etc. Los mapas se crean utilizando infor-

macion geografica capturada con dispositivos GPS moviles, ortofotografias y otras

fuentes libres. La cartografia y las imagenes creadas como los datos vectoriales al-

macenados en su base de datos, se distribuyen bajo licencia abierta, en si es una

iniciativa abierta que busca construir de manera colaborativa mapas de acceso libre
de todo el mundo [35].

Los datos o elementos basicos de la cartografia de OSM son:
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Los nodos (nodes): Son puntos que recogen una posicion geografica dada.

Las vias (ways): Son una lista ordenada de nodos que representa una polilinea

o un poligono.

Las relaciones (relations): Grupos de nodos, vias u otras relaciones a las que

se pueden asignar determinadas propiedades comunes.

Las etiquetas (tags): Se pueden asignar a nodos, caminos o relaciones y constan
de una clave (key) y un valor (value). Por ejemplo: highway—trunk define una

via como carretera troncal.

OpenSteeetMap facilita los datos en bruto para su descarga desde su propia pagina

web y pueden ser modificados para ajustar un mapa con fines especificos.

A través de la herramienta OpenStreetMap se obtienen todas las propiedades que
conforman la cartografia de una seccion seleccionada. Para esto se ingresa a la pagina
oficial de OpenSteetMap: www. openstreetmap.org, se selecciona una ubicacion y area
en el mapa para ser exportada: descargando un archivo en formato OSM. Este archivo
se convierte a XML para su manipulacién y lectura del simulador de rutas que se

hablara méas delante.

El archivo generado Tabla 4.1., contiene un identificador para cada uno de los vértices
(junction) y para cada una de las aristas (edge). Una arista esta delimitada por un
par de vértices del mapa, otra caracteristica que tienen es la longitud en metros y la

velocidad méaxima permitida en metros sobre segundo.

Tabla 4.1: Ejemplo de archivo XML

<edge id="187998872#2" from="1986252477"
to="1986252506" priority="4"
type="highway.residential"
index="0"
disallow="tram rail urban rail rail electric ship"
speed= "11.11"
length="34.41"
shape="191.39.267.22157.78 ,274.64"
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</edge>

<junction id="1986252532"
type="priority"

x="241.21"

y="254.52"

incLanes="—183266091#3 0 18799887240 0
18326609142 0 —187998872#1 0"

/>

Obteniendo estos datos se construye el grafo que representara el mapa de la ciudad,
es importante recordar que un grafo estd compuesto por un conjunto de vértices y
aristas [26], los vértices representan los nodos (junction) y las aristas las uniones de

éstos (edge), y cada uno de ellos tienen un “id” para su manipulacion.

Entonces, el Tabla 4.1, graficamente se veria como a continuacion:
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187998872#2_0

1986252508 »g 1986252509
junction o ™F 1879988722 .| 19
| |& R E
N N N N
N [v'e] 00 N
§ x % § edge
al R 2| |8
N 00 00 N
&l |7 18790887284 < |
1986252510 —>.1986252511

187998872#4_0

Figura 4.6: Propiedades del mapa de forma gréafica.

Para la presente investigacion, se realiz6 un script para ser leido por Python el cual
contiene la informacion necesaria para conformar el diccionario (Ver Seccion A) que
representa el grafo vial de la ciudad de Culiacan. Las claves que se muestran en el
Tabla 4.2 (el ntimero con 10 cifras) son los identificadores de los vértices ( junction)
en el archivo Tabla 4.1 y cada clave del diccionario contiene otras con los cuales tiene
una arista, e implicitamente se forma el sentido de la calle. Dentro del arreglo Tabla
4.2 se guardan las caracteristicas de cada una de las aristas como lo son: id, longitud,
velocidad maxima permitida, nimero de carriles, nimero de carros y el valor de la

congestion.

1086252508:1986252509—[A,L,V,CR,CA,CON], 1986252510—[A,L,V,CR,CA,CON]
1986252509:1986252508—[A,L,V,CR,CA,CON], 1986252511—[A,L,V,CR,CA,CON]
1986252510:1986252508—[A,L,V,CR,CA,CON], 1986252511=[A,L,V,CR,CA,CON]
1086252511:1986252510—[A,L,V,CR,CA,CON], 1986252509—[A,L,V,CR,CA,CON]

Tabla 4.2: Representacion del grafo en Python.

4.3. Simulador de rutas urbanas

SUMO (Simulation of Urban MObility) fue fundado en 2001 por el Instituto de Sis-

temas de Transporte del Centro Aeroespacial Aleman. Es un simulador microscopico
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de trafico multimodal. Permite simular una determinada demanda de trafico que

consta de vehiculos individuales que se mueven a través de una red de carreteras

dada. La simulacién permite abordar un gran conjunto de temas de gestion de tra-

fico. Cada vehiculo es modelado explicitamente, tiene una ruta propia, y se mueve

individualmente a través de la red. Las simulaciones son deterministas por defecto

pero hay varias opciones para introducir aleatoriedad.

Incluye todas las aplicaciones necesarias para preparar y realizar una simulacion de

trafico, tales como:

10.-

11.-

12.-

13.-

14.-

15.-

Simulacion.

Movimiento del espacio continuo y tiempo discreto.

Diferentes tipos de vehiculos.

Las calles de carril madltiple con cambio de carril.

Una interfaz grafica de usuario rapida de openGL.

Gestiona redes con varios bordes (calles).

Rapida velocidad de ejecucion.

Interoperabilidad con otras aplicaciones en tiempo de ejecucion.

Salidas basadas en la red, basadas en vehiculos y basadas en detectores.

Importaciones VISUM, Vissin, Shapefiles, OSM, RoboCup, MATsim, OpenDrive
y XML.

Los valores faltantes se determinan a través de la heuristica.
Enrutamiento.
Rutas microscopicas.

Diferentes algoritmos de asignacién dinamica de usuarios.

Alta portabilidad.
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16.- Solo se utilizan bibliotecas estandar C+- y portatiles.
17.- Existen paquetes para distribuciones Linux, Windows.
18.- Alta interoperabilidad mediante el uso de datos XML, inicamente cédigo abierto.

SUMO es un simulador que se sustenta en una amplia documentacion, la cual se
basa en modelos de tréafico que reflejan la realidad. De ahi la importancia de selec-
cionar este simulador para ver reflejados los resultados que proporcione el esquema
EOC (Seccion 4.1.6). La funcion de congestion que proporciona el tiempo se basa
en algunas caracteristicas del ambito real, pero al introducir los resultados que se
obtengan en cada simulacion del esquema EOC a SUMO, se estan incluyendo otros
factores que reflejan el comportamiento real de los vehiculos y su entorno, tales como:
la agresividad de los conductores al conducir, los semaforos, seialamientos, el rango
de prioridad de las calles, factores que van a repercutir en el tiempo. El cual estaria

més apegado a la realidad.

El procedimiento de la instalacion y configuracion del ambiente en SUMO se puede
consultar en el Apéndice B y la comunicacién entre Python y SUMO se detalla en
la Apéndice C.
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Capitulo 5
Experimentacion y resultados

En la presente seccion se muestran los resultados computacionales con el objetivo
de evaluar el desempeno del esquema propuesto en la seccién 4.1.6. La ejecucion del
esquema de optimizaciéon colectiva ha sido desarrollado en un ordenador personal. La
implementacion computacional de los algoritmos han sido desarrolladas en Python
3.6.0

5.1. Resultados de las simulacion en diferentes esce-

narios

Los resultados que se obtuvieron dependen esencialmente de dos factores: el primero
corresponde en inicializar las calles con un porcentaje de vehiculos no mayor a su
carga maxima. El segundo lo determinan el niimero de viajes que se van a introducir
en cada simulacion. Estos factores son de suma importancia para la funcién de con-
gestion, ya que mientras més sean los vehiculos que estén presenten en las calles, la
congestion va a ser mayor y se ve reflejado en los resultados que se exponen a conti-
nuacion. Asi también, el comportamiento del esquema que se propone es diferente en
cada escenario, los cuales se diferencian en el porcentaje de vehiculos que contienen

sus calles.

53
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Para las pruebas se utilizo el grafo de la Figura 5.1 el cual representa una secciéon del
mapa de la ciudad de Culiacan, Sinaloa. En la Figura 5.2 , el vértice sombreado de

verde es considerado el origen de los viajes de los usuarios y el amarillo el destino.

Figura 5.1: Red vial de vehiculos de la ciudad de Culiacan, Sinaloa.

Figura 5.2: Representacion de la Figura 5.1, por medio de un Grafo y los vértices

origen y destino de los viajes que se realizaran en las simulaciones.

Todas las simulaciones fueron comparadas con el tiempo que arrojo solamente el
algoritmo de Dijkstra, debido a que en el estado del arte, Google Maps (el cual da

solucion al mismo problema que se ataca en la presente tesis) utiliza el algoritmo de
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Dijkstra [12] (Seccion 3.1) para proporcionar a los usuarios sus viajes pero lo hace
de forma individual, sin considerar a los demas usuarios. A diferencia con nuestra
propuesta, que integra las decisiones de los demads usuarios para tomar una mejor

decision, con el objetivo de minimizar la suma del tiempo total del conjunto de viajes.

Nuestra funcion de congestion propuesta(FCP) muestra un tiempo total de las rutas
para cada viaje, tomando en cuenta las caracteristicas de las calles, asi también en el
Simulador SUMO se corrieron las rutas resultantes tanto por el algoritmo de Dijkstra
y nuestra Estrategia de Optimizacion Colectiva (EOC) y se obtuvo un tiempo total

de las rutas. Estos resultados se mostraran a continuacion en diferentes escenarios.
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Escenario 1:

Se realizaron 50 simulaciones del primer escenario con las caracteristicas descritas
en la Tabla 5.1.

Viajes 100
Iteraciones BRD 1000

Carga vehicular 0%

Carga vehicular méxima en las calles | 887 vehiculos

Tabla 5.1: Escenario 1: Sin carga vehicular en las calles

Cuando la carga vehicular es 0, las aristas del grafo se inicializaron con cero vehiculos,

y por lo tanto no se presenta congestion vehicular inicial.

Los resultados obtenidos con nuestra funcion de congestion propuesta (FCP), se

muestran en la Figura 5.2.

Dijkstra | EOC Porcentaje de mejora | Vehiculos
441 min. | 271 min. | 38.55% 100

Tabla 5.2: Resultados del escenario 1 en FCP.

Los 100 vehiculos de las Tabla 5.2, corresponden a los 100 viajes realizados en este

mismo escenario.

El comportamiento de los resultados de las 50 simulaciones se representan en la
Figura 5.3, la linea naranja corresponde a los resultados de Dijkstra y la azul la de
EOC. El tiempo de la linea azul se mantuvo inferior a la roja, la estrategia EOC
distribuyo los vehiculos por una ruta diferente a la de Dijkstra con la cual el tiempo
total del conjunto de rutas fue menor. En promedio Dijkstra obtuvo un tiempo de

441 min, mientras que nuestra propuesta EOC 271 Min, una ventaja del 38.55 %.
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Tiempo de las rutas proporcionadas por Dijkstray EOC en FCP

500
450
400
350
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E 950 === Dijkstra en FCP (min)
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g 200 === EQC en FCP (min)
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E
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100
50
0
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Figura 5.3: Resultados del escenario 1 en FCP

Los resultados de Dijkstra (linea naranja en la Figura 5.3) es una linea que no cambia,
ya que en todas las simulaciones dio como resultado las misma ruta a cada viaje,
mientras que los resultados de EOC (linea azul en la Figura 5.3) no es completamente

recta, ya que hubo al menos una ruta diferente en alguna simulacién.

Las rutas proporcionadas por Dijkstra y EOC fuerén simuladas en SUMO y el tiempo
promedio obtenido del conjunto de rutas se muestra en la Tabla 5.3 y el comporta-
miento de las 50 simulaciones en la Tabla 5.4. Es importante recordar que el tiempo
que dio como resultado SUMO es muy significativo,puesto que la simulacién esta
basada en comportamientos y patrones de la vida real. Lo cual nos permite poner
en practica los resultados obtenidos como si los estuviéramos aplicando en las calles

de la ciudad de Culiacén.

Dijkstra EOC Porcentaje de mejora | Vehiculos
351.7 min. | 186.8 min. | 46.88 % 100

Tabla 5.3: Resultados del escenario 1 en SUMO.

En la simulacion las rutas proporcionadas por el algoritmo de Dijkstra tuvieron una

duracion de 351.7 min. y con nuestra propuesta EOC 186.8 min, lo cual se traduce
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a un 46.88 % a favor de nuestra propuesta.

Tiempo de las rutas proporcionadas por Dijkstra y EOC en SUMO

400.00

350.00
300.00
250.00

200.00 === Dijkstra en SUMO (min)
== EOC en SUMO (min)

150.00

Tiempo (min)

100.00
50.00

0.00
ROl Hp P DA R
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Figura 5.4: Resultados del escenario 1 en SUMO

El comportamiento de los resultados en las 50 simulacién es parecida a la obtenida

con la FCP, la misma ruta para Dijkstra y al menos dos diferentes para EOC.

Escenario 2:

Se realizaron 50 simulaciones con las siguientes caracteristicas ver Tabla 5.4

Usuarios 100

Iteraciones BRD 1000

Carga vehicular Del 0% al 25 %
Carga vehicular maxima en las calles | 887 vehiculos

Tabla 5.4: Escenario 2: carga vehicular del 0% al 25 %.

En este escenario la carga vehicular es del 0% al 25 % de la carga méaxima permitida
en cada calle, es decir, las calles se inicializaron en un margen de 0 a 221 vehiculos

en total. Los resultados obtenidos se describe en la Tabla 5.5
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Dijkstra | EOC Porcentaje de mejora | Vehiculos
441 min. | 271.22 min. | 38.50% 199

Tabla 5.5: Resultados del escenario 2 en FCP.

Los resultados de las 50 simulaciones se muestran en la Figura 5.5: la linea azul
corresponde a los resultados de Dijkstra y la naranja de EOC. Se puede observar
que la forma de las lineas son similares al escenario anterior. La congestion en las
calles no es tan significativa para que los algoritmos puedan distribuir los vehiculos
por varias rutas diferentes. En este escenario nuestra propuesta sigue manteniendo
el tiempo inferior en comparacion con los resultados de Dijkstra, obteniendo una
ventaja del 38.5 %.

Tiempo de las rutas proporcionadas por Dijkstra y EOC en FCP
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Figura 5.5: Resultados del escenario 2 en FCP

En el simulador SUMO, las rutas resultantes del algoritmo de Dijkstra tuvierén una
duracion de 351.7 min, mientras que con EOC 186.8 min, obteniendo una ventaja
del 46.88 % respecto a Dijkstra. La Tabla 5.6 muestra los resultados obtenidos y la

Tabla 5.6 el comportamiento de las 50 simulaciones en ambos algoritmos.
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Dijkstra EOC Porcentaje de mejora | Vehiculos
351.7 min. | 186.8 min. | 46.89 % 199

Tabla 5.6: Resultados del escenario 2 en SUMO.

Tiempo de las rutas proporcionadas por Dijkstra y EOC en SUMO
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Figura 5.6: Resultados del escenario 2 en SUMO

Escenario 3:

Se realizaron 50 simulaciones con las siguientes caracteristicas ver Tabla 5.7

Usuarios 100

Iteraciones BRD 1000

Carga vehicular Del 25% al 50 %
Carga vehicular maxima en las calles | 887 vehiculos

Tabla 5.7: Escenario 3: carga vehicular del 25 % al 50 % en FCP.

Los resultados obtenidos en este escenario se presentan en la Tabla 5.8, el porcentaje
de mejora es menor que los dos casos anteriores, esto es debido a que el grafo esta

siendo congestionado a tal grado que las alternativas de cambios de rutas por los
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vehiculos son mayores. En esta ocasion el mapa de ejemplo de la ciudad de Culiacan
tiene de 221 a 443 vehiculos. Para nuestra propuesta existe una ventaja del 32.74 %

respecto al tiempo de Dijkstra.

Dijkstra EOC Porcentaje de mejora | Vehiculos
446.94 min. | 300.62 min. | 32.74 % 413

Tabla 5.8: Resultados 3: carga vehicular del 25% al 50 % en FCP.

El comportamiento de las 50 simulaciones se pueden observar en la siguiente Figura
5.7, nuestra propuesta (linea naranja) tiene mejores resultados en comparacion con
los obtenidos por Dijkstra (linea azul). En este escenario las lineas no son rectas lo
cual indica que las rutas proporcionadas por Dijkstra y EOC estuvieron cambiando,

lo cual origino que se obtuvieran tiempos diferentes en cada simulacion.

Tiempo de las rutas proporcionadas por Dijkstra y EOC en FCP
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Figura 5.7: Resultados del escenario 3 en FCP

En el simulador de rutas SUMO, los resultados obtenidos se muestran en la Tabla
5.9.
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Dijkstra EOC Porcentaje de mejora | Vehiculos
284.13 min. | 236.02 min | 16.94 % 413

Tabla 5.9: Resultados 3: carga vehicular del 25 % al 50 % en SUMO.

El porcentaje de mejora es significativamente menor al escenario anterior, esto es
debido al aumento de vehiculos en las calles, EOC ha obtenido un ventaja del 16.94 %
respecto a Dijkstra , la distribuciéon de las rutas en el mapa seleccionado ha sido
mayor, va que EOC a cambiado de rutas en varias ocasiones en cada simulacion, al
igual que Dijkstra que también a buscado otras alternativas de las rutas resultantes
en los anteriores escenarios. Las rutas proporcionadas por ambos algoritmos tienden

a ser las mismas.

Tiempo de las rutas proporcionadas por Dijkstra y EOC en SUMO
400.00
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Figura 5.8: Resultados del escenario 3 en SUMO
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Escenario 4:

Se realizaron 50 simulaciones con las siguientes caracteristicas descritas en la Tabla
5.10

Usuarios 100

Iteraciones BRD 1000

Carga vehicular Del 50 % al 75 %
Carga vehicular méxima en las calles | 887 vehiculos

Tabla 5.10: Escenario 4: carga vehicular del 50 % al 75 %.

En el actual escenario, la congestion asignada es del 50 % al 75%. Los resultados
obtenidos se muestran en la Tabla 5.11. En donde se puede observar que existe una
diferencia del 15.97% a favor de nuestra propuesta EOC. El rango de vehiculos en
las calles va de 443 a 665.

Dijkstra EOC Porcentaje de mejora | Vehiculos
442.66 min. | 371.97 min. | 15.97% 635

Tabla 5.11: Resultados 4: carga vehicular del 50 % al 75 % en FCP.

El comportamiento de los resultados en las 50 simulaciones se representan en la

Figura 5.9.
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Tiempo de las rutas proporcionadas por Dijkstra y EOC en FCP
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Figura 5.9: Resultados del escenario 4 en FCP

En SUMO la diferencia de tiempo de ambos algoritmos fue del 16.93 % a favor de
nuestra propuesta EOC, en este escenario la congestion de las calles es considerada y
nuestra propuesta distribuye los vehiculos por rutas alternas a las proporcionadas por
Dijkstra, aqui la distancia que pudieran tener las rutas no es tan importante como
en los escenarios anteriores ya que en este punto todas las rutas posibles aun cuando
unas estén mas largas que otras el tiempo serd similar. La Tabla 5.12, muestra los
resultados obtenidos y la Tabla 5.10, el comportamiento de los resultados en las 50

simulaciones.

Dijkstra EOC Porcentaje de mejora | Vehiculos
296.7 min. | 282.1 min. | 16.93% 635

Tabla 5.12: Resultados 4: carga vehicular del 50 % al 75 % en SUMO.
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Tiempo de las rutas proporcionadas por Dijkstray EOC en SUMO
400.00
350.00
300.00
250.00
200.00 = Dijkstra en SUMQ (min)

150.00 = EQOC en SUMO (min)

Tiempao (min)

100.00
50.00

0.00
VOO SN h DB A e

Simulaciones

Figura 5.10: Resultados del escenario 4 en SUMO

Escenario 5:

Se realizaron 50 simulaciones con las siguientes caracteristicas descritas en la Tabla
5.13

Usuarios 100

Iteraciones BRD 1000

Carga vehicular Del 75 % al 100 %
Carga vehicular maxima en las calles | 887 vehiculos

Tabla 5.13: Escenario 4: carga vehicular del 75 % al 100 %.

Los resutlados obtenidos en el programa en Python (PP) cuando la congestion va del
75 % al 100 % se muestran en la Tabla 5.14. Las rutas proporcionadas por Dijkstra
tuvieron una duracion de 435.07 min. y EOC 433.97 min, es decir una diferencia del
0.25% a favor de EOC.
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Dijkstra EOC Porcentaje de mejora | Vehiculos
435.07 min. | 433.97 min. | 0.25% 854

Tabla 5.14: Resultados 5: carga vehicular del 75% al 100 % en FCP.

El comportamiento de los resultados de las 50 simulaciones se muestra en la Tabla
5.11, las rutas de ambos algoritmos tienden a ser las mismas, ya que EOC no encuen-
tra rutas alternativas por las cuales evitar el trafico, todas las calles se encuentran

saturadas.

Tiempo de las rutas proporcionadas por Dijkstra y EOC en FCP

437.00
436.00
435.00
434.00
433.00

= Dijkstra en FCP (min)
432.00

== EQC en FCP (min)

Tiempo (min)

431.00
430.00
429.00

428.00
ASRR IR A A A

Simulaciones

Figura 5.11: Resultados del escenario 5 en FCP

En un escenario donde las calles estan saturadas de vehiculos, un usuario tarda el
mismo tiempo en recorrer una ruta de menor distancia con muchos vehiculos que

una ruta de mayor distancia con pocos vehiculos.

La simulacion en SUMO, EOC presenta el 4.84 % de mejora respecto a Dijkstra, los

resultados se muestran en la Tabla 5.15 y su comportamiento en la Tabla 5.12.

Dijkstra EOC | Porcentaje de mejora | Vehiculos
295.41 min. | 281.11 | 4.84 % 854

Tabla 5.15: Resultados 4: carga vehicular del 75 % al 100 % en SUMO.
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Las rutas resultantes de EOC y Dijkstra son practicamente las mismas, de ahi que

los tiempos sean similares.

Tiempo de las rutas proporcionadas por Dijkstray EOC en SUMO
350.00

300.00
250.00

200.00
=== Dijkstra en SUMO (min)

150.00 ====EQOC en SUMO (min)

Tiempao (min)

100.00
50.00

0.00
VOO LD h DL A e e

Simulaciones

Figura 5.12: Resultados del escenario 5 en SUMO

En los cuatro escenario presentados, mientras mas congestion tiene la red vial, los

resultados de nuestra propuesta EOC y Dijkstra tienden a ser los mismos.

Tal como se observa en cada uno de los escenarios la carga vehicular en las calles
va aumentando del 0% al 100 %,es decir de 0 a 887 vehiculos. En Figura 5.13 se

visualiza el aumento de vehiculos conforme a cada uno de los escenarios.
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Carga vehicular de los escenarios.

B Carga vehicular escenario 1
W Carga vehicular escenario 2
m Carga vehicular escenario 3

Carga vehicular escenario 4
W Carga vehicular escenario 5

Carga vehicular

IR R A -

Simulaciones

Figura 5.13: Carga vehicular en los escenarios

El desglose de datos resultantes de los diferentes escenarios se pueden consultar en
el Apéndice D.
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Tiempo promedio de los cinco escenarios en SUMO y FCP

.Cuél es el comportamiento del tiempo de los cinco escenarios en Dijkstra y EOC
en el Simulador SUMO?.
En la Figura 5.14, se observa la relacion de la carga vehicular de cada uno de los

escenarios con el tiempo promedio obtenido en cada uno.

Tiempo promedio de las simulaciones de Dijkstra y EOC en SUMO

400.00

350.00

300.00 K/__

250.00 _/_

200.00 = Dijkstra en SUMO

150,00 = EOC en SUMO

Tiempa(min)

100.00
50.00

0.00
0 0% - 25% | 25% - 50% | 50% - 75% | 75% - 100%
Escenario 1 | Escenario 2 | Escenario 3 | Escenario 4 | Escenario 5

Carga vehicular

Figura 5.14: Resultados promedio de los cinco escenarios en SUMO

El comportamiento de los resultados de EOC en cada escenario es como una sigmoide
tal como se planteo en nuestras hipotesis. El tiempo de los escenarios de Dijkstra y
SUMO tienden a ser los mismo cuando se presenta un alto grado de congestiéon en

las calles.

Por otra parte los resultados promedios con FCP, se puede ver en la Figura 5.15,
y también cumple el comportamiento esperado, ya que al aumentar la congestion

vehicular en las calles el tiempo del conjunto de rutas sera mayor.
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Tiempo promedio de las simulaciones de Dijkstra y EOC en FCP

500.00
450.00

400.00
350.00
300.00

250.00 —— Dijkstra en FCP
200.00 = EQOC en FCP

Tiempo(min)

150.00
100.00
50.00

0.00
0 0% - 25% | 25% - 50% | 50% - 75% | 75% - 100%
Escenario 1 | Escenario 2 | Escenario 3 | Escenario 4 ' Escenario 5

Carga vehicular

Figura 5.15: Resultados promedio de los cuatro escenarios en FCP
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Comportamiento de las rutas de Dijkstra y EOC en SUMO

Comportamiento de los resultados de Dijkstra Figura 5.16 vs nuestra propuesta EOC

Figura 5.17 vistos en el simulador de SUMO del Escenario 2.

Figura 5.16: Comportamiento de los vehiculos con Dijkstra en SUMO

Con Dijkstra los usuarios solo toman una sola ruta (Figura 5.16) para realizar su
viaje. En el inciso (a) de la Figura 5.16, se origino un punto de conflicto con las rutas
proporcionadas por Dijkstra, en los vehiculos que toman la ruta del inciso (b) a (d)
(Figura 5.16) que se detienen por los vehiculos que se desplazan del punto (¢) a (d)
(Figura 5.16), ya que las calles que conforman la ruta de (c) a (d) tiene preferencia.
Es comun ver este fendmeno denominado cuello de botella lo cual genera un retraso

en los vehiculos, aumentando el tiempo que tardaria en recorrer la ruta.

Mientras que nuestra propuesta EOC, las rutas de los usuarios se distribuyen en el
grafo vial, tal como se muestra en la Figura 5.17. Los vehiculos se desplazan del
punto (a) a (c¢) (Figura 5.17) y del punto (b) a (¢) (Figura 5.17) por rutas diferentes

sin crear conflictos.
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Figura 5.17: Comportamiento de los vehiculos con EOC en SUMO

En este caso el algoritmo de Dijkstra utilizo la ruta de longitud méas corta originando
un conflicto entre sus dos rutas, y el algoritmo de EOC utilizé6 una ruta que a pesar

de ser més larga su longitud obtuvo un tiempo menor que el de Dijkstra.

En otro escenario EOC dio como resultado una distribucion de los vehiculos por

cuatro rutas diferentes, tal como se muestra en la Figura 5.18.
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Figura 5.18: EOC en SUMO

En el inciso (a) de la Figura 5.18, se indica el inicio de la ruta que va de (a) a (b)
y se divide en dos rutas. El punto (c), es el origen de la ruta de (c) a (e), esta ruta
se divide también en dos en el punto (d), los vehiculos de esta ruta toman rutas
diferentes. De esta forma EOC obtiene una ventaja de tiempo respecto a Dijkstra

que solo realiza una ruta para cada viaje de (a) a (¢) y de (b) a (c¢) en la Figura 5.19.

Figura 5.19: Comportamiento de los vehiculos con Dijkstra en SUMO
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Capitulo 6
Conclusiones y trabajos futuros

La principal aportacion en este trabajo es un esquema de andlisis de rutas colectivas

utilizando Best Response Dynamics y Dijkstra.

Los resultados obtenidos con la metodologia propuesta son favorables para minimizar
tiempos de trayectos en una red vial. Los vehiculos se distribuyen sobre la red vial

de tal manera que minimizan su tiempo de trayecto de forma colectiva.

Cuando la carga vehicular en las calles no supera su carga maxima, el EOC en SUMO
y FCP es capaz de minimizar el tiempo considerablemente. Por ejemplo, cuando la
red vial no presenta carga vehicular, el tiempo disminuye un 46.89 % respecto a
utilizar solamente Dijkstra que genera rutas individuales y cuando la carga vehicular
estd del 75% al 100% el tiempo disminuye un 4.84 %, tal como se mostré en la
simulacion del Escenario 5, en donde se distribuyeron 100 vehiculos y se ahorraron
en promedio 14.3 minutos.

Sin embargo cuando la carga vehicular de las calles supera la carga maxima es
dificil encontrar rutas alternativas porque todas las calles estan saturadas. El punto
importante es mantener un flujo de vehiculos por todas las vias sin que se lleguen a

saturar las calles.
Como trabajo futuro se han considerado los puntos siguientes:

1.- Utilizar el EOC en casos reales, y obtener datos de movimiento vehicular en

75
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tiempo real.

2.- Disenar una metodologia para particionar el mapa de la ciudad y calcular dis-

tancias muy largas.

3.- Implementar esta metodologia en problemas similares al que se atendi6 en la
presente tesis. Por ejemplo en una red eléctrica, de agua potable, de Internet,
entre otras. Redes que se puedan representar por medio de un grafo dirigido y

ponderado.

Es importante realizar una comparacion del comportamiento de los resultados en
SUMO y la FCP de los cinco escenarios con nuestra EOC, se puede observar el corto
margen de diferencia entre ambas lineas, lo cual nos permite ver el acercamiento que
se tuvo con nuestra funcion de congestion propuesta y un simulador de movilidad
urbana (SUMO) que contiene un amplio nimero de comportamientos del la vida

real.

En la Figura 6.1, se presenta los resultados del escenario 1.

Relacion: resultados de EOC en SUMO y FCP
300

250

200

150 ===EQOC en SUMO (min)
=== EQC en FCP (min)

Tiempo(min)

100
50

0
YILP L e h PO R DR R

Simulacidn

Figura 6.1: Relacion: EOC en SUMO Y FCP del escenario 1

En la Figura 6.2, se presenta los resultados del escenario 2.
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Relacidn: resultados de EOC en SUMO y FCP
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Figura 6.2: Relaciéon: EOC en SUMO Y FCP del escenario 2

En la Figura 6.3, se presenta los resultados del escenario 3.

Relacidn: resultados de EOC en SUMO y FCP
400.00
350.00

250.00

200.00 e EQC &1 SUMO (i)

150.00 == EQC en FCP (min)

Tiempao(min)

100.00
50.00

0.00
VOO L h R AN e e

Simulacian

Figura 6.3: Relacion: EOC en SUMO Y FCP del escenario 3

En la Figura 6.4, se presenta los resultados del escenario 4.
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Relacion: resultados de EOC en SUMO y FCP
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Figura 6.4: Relacion: EOC en SUMO Y FCP del escenario 4

En la Figura 6.5, se presenta los resultados del escenario 5.

Relacion: resultados de EOC en SUMO y FCP
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Figura 6.5: Relacion: EOC en SUMO Y FCP del escenario 5

En un futuro se podrian agregar més variables a la funciéon de congestion que nos
permita acercarnos a los resultados del simulador de rutas (SUMO), esto con el fin

de obtener resultados mas apegados a la realidad.
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Python

Python cuenta con estructuras de datos eficientes, de alto nivel y un enfoque simple
pero efectivo a la programaciéon orientada a objetos. La elegante sintaxis de Python y
su tipado dindmico, junto con su naturaleza interpretada, hacen de éste un lenguaje

ideal para el desarrollo rapido de aplicaciones en diversas areas [23].

El intérprete de Python y la extensa biblioteca estdndar estdn a libre disposicion
en forma binaria y de codigo fuente para las principales plataformas desde el sitio
web de Python. El intérprete de Python puede extenderse facilmente con nuevas
funcionalidades y tipos de datos implementados en C o C++ (u otros lenguajes
accesibles desde C). Python también puede usarse como un lenguaje de extensiones

para aplicaciones personalizables [20].
Python ofrece muchas opciones para el desarrollo web:

= Frameworks como Django y Pyramid.

= Micro-frameworks como Frasco y Botella.

= Sistemas avanzados de administracién de contenido como Plone y django CMS.
La biblioteca estandar de Python admite muchos protocolos de Internet:

= ITML, XML,
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JSON.

Procesamiento de correo electrénico.

Soporte para FTP, IMAP y otros protocolos de Internet.

Interfaz de socket facil de usar.

Y el indice de paquetes tiene atin mas bibliotecas.
= Solicitudes, una poderosa biblioteca de cliente HT'TP.

= BeautifulSoup, un analizador de HTTML que puede manejar todo tipo de HI'ML

extranos.
» Feedparser, para analizar feeds RSS / Atom.
= Paramiko, implementando el protocolo SSH2.
» Twisted Python, un marco para la programacion de redes asincronas. [23|

La parte de programacion se decidi6 realizar en el lenguaje Python porque, admite
el protocolo HTML que fue utilizado para la creacion de scripts que contienen toda
la informacion referente de la cartografia, la cual es ttil para la creacion del grafo y
poder representarlo en un diccionario. Python ademaéas nos permite tener una comu-
nicacion con el simulador de rutas de interés (SUMO) y observar el comportamiento
que tienen los resultados que se obtengan con el algoritmo que se propone en el actia

trabajo de tesis.

Diccionario en Python

Un diccionario es un tipo de dato en Python con caracteristicas especiales que nos
permiten almacenar cualquier tipo de valor como enteros, cadenas, listas e incluso
otras funciones. Estos diccionarios permiten identificar cada elemento por una clave

(Key). Pasos para la creacion y manipulacion de un diccionario.

1. Para definir un diccionario, se encierra el listado de valores entre llaves. Las parejas
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de clave y valor se separan con comas, y la clave y el valor se separan con dos

puntos.
Tabla A.1: Definicion de diccionario en Python.
1 diccionario={ nombre’: ’Sofia’, ’edad ":24,
2 "domicilio’:’Conocido '}

2. Se puede acceder al elemento de un Diccionario mediante la clave de este elemento.
Tabla A.2: Acceder a diccionario en Python.

1 print diccionario| nombre’]

2 print diccionario| edad’|

print diccionario|’ domicilio ]

3. Para recorrer todo el contenido del Diccionario, se pueden utilizar una estructura

for.
Tabla A.3: Recorrer diccionario.
for key in diccionario:
2 print (key,":" diccionario |key])

La creacion y manipulacion del grafo que representa la red vial de vehiculos de la
ciudad de Culiacan, serd modelado utilizando un diccionario en Python, el cual con-
tendra la informaciéon de la propia red y se podré accesar de una forma rapida y
sencilla cuando se busque la informaciéon de alguno de sus vértices. A continuacién

se describe la informacién contenida en él.

1.- Las claves del diccionario son los vértices del grafo.
2.- Cada una de estas claves contienen otras con las cuales se tiene una aristas.

3.- Cada arista contendra un arreglo con: el identificador de la arista que une los dos
vértices, la longitud de la arista, su velocidad méaxima, ntimero de carriles, nimero
de vehiculos, valor de congestion de la arista (proporcionada por la funcion de

congestion Seccion 4.1.4).
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Los motivos para utilizar un diccionario es la facilidad que se tiene al practico acceso
a la informacion por medio de claves, y su facil administracion. El uso dinamico de la
memoria para agregar o eliminar registros son transparentes y se realizan de manera

eficiente.
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Instalacion y configuraciéon de un
ambiente en SUMO en sistema

operativo Ubuntu

La instalaciéon y configuraciéon de un ambiente en el simulador de rutas SUMO, se

puntualizan a continuacion:
1. Instalar SUMO.

» sudo apl-get install sumo sumo-doc sumo-tools
2. Configuraciéon y creaciéon de un ambiente.

» sumo (version de sumo).

2.1 Descargar el archivo sumo-src-0.30.0.tar.gz desde la péagina oficial de SUMO

(www.sumo.dlr.de/index.html) (version puede variar).
2.2 Crear carpeta de trabajo para el mapa a trabajar.
2.3 Exportar mapa desde OpenStreetMap (www.openstreemap.org).

2.4 Convertir el archivo del mapa exportado en formato OSM a XML.

netconvert —osm-files nombre.osm -o nombre.map.xml.
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2.5 Crear archivo con rutas y vehiculos.
2.6 Crear archivo de polygonos.
2.7 Crear archivo de configuracion para SUMO. Ver B.1.
3. Ejecutar aplicacion SUMO con el archivo de configuracion.
= sumo-gui nombre.sumo.cfq

Tabla B.1: Descripciéon del archivo de configuracion para SUMO.

<configuration>

<input>
<net—file value="map.net.xml" />
<route—files value="map.rou.xml"/>
<additional—files value="map.poly.xml" />

</input>

<time>

<begin value="0"/>

<end value="100"/>

<step—length value="0.1"/>

</time>

</configuration>

Se espera obtener un conjunto de rutas Ec.B.1, una para cada jugador. Las cuéles

seran la entrada al simulador de rutas SUMO.

R=r,19,...,TN (B.1)

Donde:
R es un conjunto de rutas.

r; es la i-esima ruta.
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Canal de comunicacion Python -

SUMO

Se requiere crear un canal de comunicacion entre Python y SUMO, y ser& posible
a través de una libreria llamada TraCi que permite la comunicacion entre ambas
aplicaciones. En Python se realizara lo que corresponde a la optimizacion y en SUMO

la simulacion.

El codigo para crear el canal de comunicacion con SUMO desde Python es la Tabla
C.1:

Tabla C.1: Conexion Python y SUMO.

traci.start (|sumoBinary, "

—c¢" ,"map.sumo. cfg",

"—tripinfo—output" ,"tripinfo.xml"|)

step—0

while traci.simulation.getMinExpectedNumber() >0;
nume=traci.simulation .getMinExpectedNumber ()
traci.simulationStep ()
step+=1

traci.close(False)
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Apéndice D

Resultados de las simulaciones en los

diferentes escenarios.

El desglose del conjunto de resultados obtenidos en los diferentes escenarios se mues-

tran en este apartado. Se realizaron 50 simulaciones en cada escenario.
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Escenario 1: 0% de carga vehicular.

Abreviaciones

Viajes 100 BRD Best Response Dynamics
Ciclos BRD 1000 EOC Estrategia de optimizacién colectiva
Congestion en calles (%) 0 FCP Funcién de congestion propuesta
Cap. Max. Veh. calles 887 SUMO Simulation of\urban Mobility \
Tiempo de ejecucién 20m46.557s

é{fg‘lﬁ:#éz ,?I,:)Lljlhll(lsgr(a:n(?ﬂ) SUEI\?C(): ((rerrl‘in) I?:?:I;St(mlﬁ)" Eo%re'ir:‘)F cp Diferencia (%) en SUMO | Diferencia (%) en FCP
Corrida 1 0| 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 2 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 3 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 4 0 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89| 38.55
Corrida 5 0| 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 6 0| 351.68 186.76 441 271.01 46.89 38.55
Corrida 7 0| 351.68| 186.76 441 271.01 46.89 38.55
Corrida 8 0| 351.68| 186.76 441 271.01 46.89 38.55
Corrida 9 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 10 0 351.68| 186.76) 441 271.01 46.89 38.55
Corrida 11 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 12 0 351.68| 186.76 441 271.01 46.89| 38.55
Corrida 13 0| 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 14 0 351.68| 186.76 441 271.01 46.89| 38.55
Corrida 15 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 16 0| 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 17 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 18 0| 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 19 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 20 0| 351.68| 186.76) 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 21 0| 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 22 0| 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 23 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 24 0| 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 25 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 26 0| 351.68| 186.76) 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 27 0 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89| 38.55
Corrida 28 0| 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 29 0| 351.68 186.76 441 271.01 46.89 38.55
Corrida 30 0| 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 31 0 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 32 0| 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 33 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 34 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 35 0| 351.68 186.76 441 271.01 46.89 38.55
Corrida 36 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 37 0| 351.68 186.76 441 271.01 46.89 38.55
Corrida 38 0| 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 39 0) 351.68 186.76 441 271.01 46.89 38.55
Corrida 40 0| 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 41 0| 351.68| 186.76) 441 271.01 46.89 38.55
Corrida 42 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 43 0 351.68| 186.76 441 271.01] 46.89| 38.55
Corrida 44 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 45 0) 351.68 186.76 441 271.01 46.89 38.55
Corrida 46 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 47 0| 351.68| 188.31 441 274.41] 46.45 37.78
Corrida 48 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 49 0| 351.68| 186.76 441 271.01 46.89 38.55
Corrida 50 0| 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
PROMEDIO 0| 351.7 186.8 441.0 271.1 46.89 38.53

Tiempo de las rutas proporcionadas por Dijkstra y EOC en SUMO
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Relacioén: resultados de Dijkstra en SUMO y FCP
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Relacioén: resultados de EOC en SUMO y FCP
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Escenario 2: Del 0% al 25% de carga

Abreviaciones

vehicular.
Viajes 100 BRD Best Response Dynamics
Ciclos BRD 1000 EOC Estrategia de optimizacion colectiva
Congestién en calles (%) Del 0 al 25 FCP Funcion de congestion propuesta
Cap. Max. Veh. calles 887 SUMO Simulation of Urbarﬁ Mobility
Tiempo de ejecucién 20m46.607s

Vehiculos Dijkstra en | EOC en SUMO | Dijkstra en FCP | EOC en FCP |Diferencia (%) en| - :

circulando  |[SUMO (min)| (min) (min) (min) SUMO Diferencia (%) en FCP
Corrida 1 104 351.68 186.76 441 271.02] 46.89 38.54
Corrida 2 123 351.68 186.76 441 271.03] 46.89 38.54
Corrida 3 91 351.68 186.76 441 271.25] 46.89 38.49
Corrida 4 72 351.68 186.76 441 271.17| 46.89 38.51
Corrida 5 51 351.68 186.76 441 271.03] 46.89 38.54
Corrida 6 88 351.68 186.76 441 271.47| 46.89 38.44
Corrida 7 74 351.68 186.76 441 271.01] 46.89 38.55
Corrida 8 89 351.68 186.76 441 271.17| 46.89 38.51
Corrida 9 106 351.68 186.76 441 271.02] 46.89 38.54
Corrida 10 130 351.68 186.76 441 271.23] 46.89 38.50
Corrida 11 90 351.68 186.76 441 271.03] 46.89 38.54
Corrida 12 91 351.68 186.76 441 271.04 46.89 38.54
Corrida 13 85 351.68 189.44 441 274.45) 46.13 37.77
Corrida 14 95 351.68 186.76 441 271.08| 46.89 38.53
Corrida 15 119 351.68 186.76 441 271.34] 46.89 38.47
Corrida 16 89 351.68 186.76 441 271.02] 46.89 38.54
Corrida 17 108 351.68 186.76 441 271.47| 46.89] 38.44]
Corrida 18 87 351.68 186.76 441 271.10] 46.89 38.53
Corrida 19 105 351.68 186.76 441 271.02] 46.89] 38.54]
Corrida 20 110 351.68 186.76 441 271.18 46.89 38.51
Corrida 21 97 351.68 186.76 441 271.03] 46.89] 38.54]
Corrida 22 106 351.68 186.76 441 271.10| 46.89 38.53
Corrida 23 115 351.68 186.76 441 271.17| 46.89 38.51
Corrida 24 98 351.68 186.76 441 271.03] 46.89 38.54
Corrida 25 88 351.68 186.76 441 271.24 46.89] 38.49
Corrida 26 78 351.68 186.76 441 271.09] 46.89 38.53
Corrida 27 91 351.68 186.76 441 271.03] 46.89] 38.54]
Corrida 28 82 351.68 186.76 441 271.03] 46.89 38.54
Corrida 29 116 351.68 186.76 441 271.45] 46.89 38.45
Corrida 30 119 351.68 186.76 441 271.34] 46.89 38.47
Corrida 31 84 351.68 186.76 441 271.03] 46.89 38.54
Corrida 32 101 351.68 186.76 441 271.02] 46.89 38.54
Corrida 33 83 351.68 186.76 441 271.16 46.89 38.51
Corrida 34 59 351.68 186.76 441 271.04 46.89 38.54
Corrida 35 119 351.68 186.76 441 271.20) 46.89 38.50
Corrida 36 128 351.68 186.76 441 271.15] 46.89 38.51
Corrida 37 88 351.68 186.76 441 271.03] 46.89 38.54
Corrida 38 126 351.68 186.76 441 271.50] 46.89 38.44
Corrida 39 104 351.68 186.76 441 271.06 46.89 38.54
Corrida 40 122 351.68 186.76 441 271.50] 46.89 38.44
Corrida 41 74 351.68 186.76 441 271.05| 46.89 38.54
Corrida 42 121 351.68 186.76 441 271.43] 46.89] 38.45
Corrida 43 86 351.68 186.76 441 271.21] 46.89 38.50
Corrida 44 89 351.68 186.76 441 271.06| 46.89 38.54
Corrida 45 131 351.68 186.76 441 271.23] 46.89 38.50
Corrida 46 90 351.68 186.76 441 271.04] 46.89 38.54
Corrida 47 124 351.68 186.76 441 271.07| 46.89 38.53
Corrida 48 101 351.68 186.76 441 271.50) 46.89] 38.44]
Corrida 49 123 351.68 186.76 441 271.18 46.89 38.51
Corrida 50 109 351.68 186.76 441 271.20, 46.89 38.50
PROMEDIO 99 351.7 186.8 441.0 271.22 46.88 38.50

Tiempo de las rutas proporcionadas por Dijkstra y EOC en SUMO
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Relacion: resultados de Dijkstra en SUMO y FCP
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Relacioén: resultados de EOC en SUMO y FCP
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Escenario 3: Del 25% al 50% de carga

Abreviaciones

vehicular.
Viajes 100| BRD Best Response Dynamics
Ciclos BRD 1000 EOC Estrategia de optimizacion colectiva
Congestion en calles (%) Del 25 al 50| FCP Funcion de congestion propuesta
Cap. Max. Veh. calles 887 SUMO Simulation of Urban Mobility
Tiempo de ejecucién 22m33.228s|

Vehiculos Dijkstra en |[EOC en SUMO| Dijkstra en | EOC en FCP |. : f :

circulando | SUMO (min) (min) FCP (min) (min) Diferencia (%) en SUMO| Diferencia (%) en FCP
Corrida 1 309 186.76 353.99 456.60 319.79 -89.54 29.96
Corrida 2 291 351.68 186.76 441.00 294.23] 46.89 33.28
Corrida 3 307 262.93 186.76 444.66 286.73] 28.97 35.52]
Corrida 4 291 351.68 186.76 441.00 281.42] 46.89 36.19
Corrida 5 320 186.76 353.99 456.60 310.58, -89.54 31.98
Corrida 6 293 351.68 186.76 441.00 271.59| 46.89 38.41
Corrida 7 346 351.68 186.76 441.00 301.04 46.89 31.74
Corrida 8 326 351.68 186.76 441.00 287.98] 46.89 34.70
Corrida 9 317 195.31 356.89 435.94 319.18| -82.73 26.78]
Corrida 10 336 351.68 186.76 441.00 307.60| 46.89 30.25
Corrida 11 331 351.68 186.76 441.00 296.98, 46.89 32.66
Corrida 12 315 328.06 195.31 451.54 286.91] 40.47 36.46
Corrida 13 316 262.93 186.76 444.66 284.23] 28.97 36.08
Corrida 14 299 311.71 198.38 489.56 329.09] 36.36 32.78
Corrida 15 335 351.68 186.76 441.00 317.13] 46.89 28.09
Corrida 16 295 262.93 186.76 444.66 304.38] 28.97 31.55
Corrida 17 287 311.71 198.38 489.56 325.96 36.36 33.42
Corrida 18 303 262.93 186.76 444.66 287.98| 28.97 35.24
Corrida 19 321 186.76 353.99 456.60 313.93] -89.54 31.25
Corrida 20 296 262.93 186.76 444.66 287.98, 28.97 35.24
Corrida 21 337 262.93 186.76 444.66 300.32] 28.97 32.46
Corrida 22 328 328.06 198.30 451.54 281.53] 39.55 37.65
Corrida 23 299 186.76 353.99 456.60 312.95] -89.54 31.46
Corrida 24 303 262.93 186.76 444.66 306.18| 28.97 31.14
Corrida 25 315 186.76 353.99 456.60 315.57| -89.54 30.89
Corrida 26 314 186.76 353.99 456.60 313.36] -89.54 31.37,
Corrida 27 318 328.06 195.31 451.54 288.68| 40.47 36.07
Corrida 28 301 262.93 186.76 444.66 337.91] 28.97 24.01
Corrida 29 311 328.06 195.31 451.54 275.82] 40.47 38.92
Corrida 30 271 186.76 353.99 456.60 314.27, -89.54 31.17,
Corrida 31 316 338.77 198.79 438.63 283.42] 41.32 35.39
Corrida 32 297 262.93 186.76 444.66 295.99 28.97 33.43
Corrida 33 304 351.68 186.76 441.00 305.93] 46.89 30.63
Corrida 34 315 195.31 356.89 435.94 331.60, -82.73 23.93
Corrida 35 319 186.76 353.99 456.60 319.92] -89.54 29.94
Corrida 36 339 328.06 195.31 451.54 293.53] 40.47 34.99
Corrida 37 326 338.77 198.79 438.63 274.74] 41.32 37.36
Corrida 38 314 351.68 186.76 441.00 279.59| 46.89 36.60
Corrida 39 321 351.68 186.76 441.00 281.42] 46.89 36.19
Corrida 40 276 351.68 186.76 441.00 286.71] 46.89 34.99
Corrida 41 275 351.68 186.76 441.00 276.48| 46.89 37.31
Corrida 42 324 351.68 201.19 441.00 313.90, 42.79 28.82]
Corrida 43 327 195.31 356.89 435.94 319.31] -82.73 26.75
Corrida 44 314 186.76 353.99 456.60 308.01] -89.54 32.54
Corrida 45 312 351.68 186.76 441.00 285.78] 46.89 35.20
Corrida 46 343 351.68 186.76 441.00 307.60| 46.89 30.25
Corrida 47 304 195.31 356.89 435.94 336.56 -82.73 22.80
Corrida 48 323 262.93 186.76 444.66 276.76] 28.97 37.76
Corrida 49 317 195.31 356.89 435.94 312.22] -82.73 28.38
Corrida 50 338 351.68 186.76 441.00 280.17| 46.89 36.47
PROMEDIO 313| 284.13 236.02 446.94 300.62 16.94 32.73

Tiempo (min)
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Relacion: resultados de Dijkstra en SUMO y FCP
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Relacién: resultados de EOC en SUMO y FCP
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Escenario 4: Del 50% al 75% de carga

Abreviaciones

vehicular.
Viajes 100 BRD Best Response Dynamics
Ciclos BRD 1000 EOC Estrategia de optimizacion colectiva
Congestion en calles (%) Del 50 al 75 FCP Funcién objetivo propuesta
Cap. Max. Veh. calles 887 SUMO Simulation of Urban Mobility
Tiempo de ejecucién 26m34.305s

Vehiculos Dijkstra en EOC en Dijkstra en FCP |[EOC en FCP| Diferencia (%) | Diferencia (%) en

circulando SUMO (min) | SUMO (min) (min) (min) en SUMO FCP
Corrida 1 545 314.47 338.77| 434.54 414.68| -7.72 4.57
Corrida 2 546 351.68 314.47| 441.00 338.25] 10.58 23.30
Corrida 3 544 195.31 328.06] 435.94 421.39| -67.97 3.34
Corrida 4 560 314.47 186.76 434.54 409.65| 40.61 5.73
Corrida 5 542 322.93 328.06 439.93 340.53] -1.59 22.59|
Corrida 6 514 338.77 314.47| 438.63 391.52] 7.17 10.74
Corrida 7 531 262.93 201.19, 444.66 385.86 23.48 13.22
Corrida 8 529 322.93 195.31 439.93 385.38] 39.52 12.40
Corrida 9 543 195.31 314.47| 435.94 419.37| -61.02 3.80
Corrida 10 534 338.77 262.93] 438.63 401.38| 22.38 8.49
Corrida 11 530 195.31 262.93] 435.94 365.23] -34.63 16.22,
Corrida 12 491 195.31 322.93] 435.94 372.87| -65.35 14.47
Corrida 13 501 195.31 262.93] 435.94 365.23] -34.63 16.22,
Corrida 14 525 262.93 314.47| 444.66 372.71] -19.60 16.18
Corrida 15 538 322.93 186.76 439.93 355.84| 42.17 19.11
Corrida 16 537 322.93 262.93] 439.93 357.09] 18.58 18.83
Corrida 17 528 322.93 311.71 439.93 310.68| 3.48 29.38
Corrida 18 560 262.93 314.47| 444.66 339.96] -19.60 23.55
Corrida 19 551 314.47 198.30 434.54 373.31] 36.94 14.09
Corrida 20 548 262.93 314.47| 444.66 345.59| -19.60 22.28
Corrida 21 531 328.06 322.93 451.54 319.37| 1.56 29.27
Corrida 22 540 262.93 195.31 444.66 374.26] 25.72 15.83
Corrida 23 514 322.93 311.71 439.93 373.23] 3.48 15.16
Corrida 24 564 322.93 195.31 439.93 385.38] 39.52 12.40
Corrida 25 514 314.47 351.68| 434.54 314.94| -11.83 27.52
Corrida 26 549 338.77 314.47| 438.63 394.75] 7.17 10.00
Corrida 27 536 195.31 322.93] 435.94 326.83] -65.35 25.03
Corrida 28 580 314.47 351.68| 434.54 400.23] -11.83 7.90
Corrida 29 547 314.47 262.93] 434.54 383.13] 16.39 11.83
Corrida 30 551 328.06 338.77| 451.54 400.45| -3.26 11.31
Corrida 31 528 262.93 195.31 444.66 355.92] 25.72 19.96
Corrida 32 528 314.47 351.68| 434.54 380.15] -11.83 12.52
Corrida 33 547 322.93 195.31 439.93 371.92] 39.52 15.46
Corrida 34 529 351.68 328.06] 441.00 368.47| 6.72 16.45
Corrida 35 505 314.47 198.30 434.54 377.47| 36.94 13.13
Corrida 36 517 351.68 314.47| 441.00 343.88] 10.58 22.02]
Corrida 37 520 262.93 328.06 444.66 384.19| -24.77 13.60
Corrida 38 547 322.93 351.68| 439.93 366.33] -8.90 16.73
Corrida 39 520 314.47 186.76 434.54 376.13] 40.61 13.44
Corrida 40 523 322.93 314.47| 439.93 381.14| 2.62 13.36
Corrida 41 524 338.77 314.47| 438.63 322.13] 7.17 26.56
Corrida 42 522 311.71 314.47| 489.56 368.62] -0.89 24.70
Corrida 43 509 311.71 262.93] 489.56 351.77| 15.65 28.15
Corrida 44 576 328.06 262.93] 451.54 361.28| 19.85 19.99
Corrida 45 576 314.47 322.93] 434.54 405.28| -2.69 6.74
Corrida 46 530 311.71 328.06 489.56 387.56 -5.25 20.84
Corrida 47 531 195.31 328.06 435.94 411.70 -67.97 5.56
Corrida 48 544 262.93 195.31 444.66 398.77, 25.72 10.32
Corrida 49 529 322.93 195.31 439.93 338.76] 39.52 23.00
Corrida 50 520 338.77 314.47| 438.63 408.22| 7.17 6.93
PROMEDIO 535 296.7 282.1 442.66 371.97| 4.92 15.97
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Relacion: resultados de Dijkstra en SUMO y FCP
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Relacién: resultados de EOC en SUMO y FCP
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Escenario 5: Del 75% al 100% de carga

Abreviaciones

vehicular.
Viajes 100! BRD Best Response Dynamics
Ciclos BRD 1000 EOC Estrategia de optimizacion colectiva
Congestion en calles (%) Del 75 al 100 FCP Funcion de congestion propuesta
Cap. Max. Veh. calles 887 SUMO Simulation of Urban Mobility
Tiempo de ejecucién 28m34.578s

Vehiculos Dijkstra en EOC en SUMO | Dijkstra en EOC en | Diferencia (%) en | Diferencia (%) en

circulando SUMO (min) (min) FCP (min) FCP (min) SUMO FCP
Corrida 1 752 314.47 314.47| 434.54 434.54 0.00 0.00
Corrida 2 765 314.47 195.31 434.54 434.54 37.89 0.00
Corrida 3 716 195.31 314.47| 435.94 434.48 -61.02] 0.34
Corrida 4 752 314.47 195.31 435.94 434.48 37.89 0.34
Corrida 5 746 195.31 314.47| 435.94 432.83 -61.02] 0.71
Corrida 6 766 314.47 195.31 434.54 434.43 37.89 0.02
Corrida 7 744 195.31 314.47| 435.94 434.48 -61.02] 0.34
Corrida 8 735 314.47 314.47| 434.54 432.43 0.00 0.49
Corrida 9 771 314.47 195.31 434.54 433.72 37.89 0.19
Corrida 10 743 314.47 195.31 435.94 434.48 37.89 0.34
Corrida 11 742 314.47 314.47| 434.54 434.54 0.00 0.00
Corrida 12 772 314.47 195.31 434.54 431.48 37.89 0.70
Corrida 13 761 195.31 314.47| 435.94 432.83 -61.02] 0.71
Corrida 14 761 314.47 314.47| 435.94 434.54 0.00 0.32
Corrida 15 742 314.47 195.31 434.54 433.42 37.89 0.26
Corrida 16 743 314.47 314.47| 435.94 434.54 0.00 0.32
Corrida 17 712 314.47 195.31 435.94 434.54 37.89 0.32
Corrida 18 783 195.31 314.47| 435.94 434.54 -61.02] 0.32
Corrida 19 745 314.47 314.47| 434.54 434.54 0.00 0.00
Corrida 20 768 314.47 195.31 434.54 432.98 37.89 0.36
Corrida 21 744 314.47 314.47| 434.54 434.54 0.00 0.00
Corrida 22 777 314.47 195.31 434.54 432.98 37.89 0.36
Corrida 23 779 314.47 314.47, 434.54 434.54 0.00 0.00
Corrida 24 736 195.31 314.47| 435.94 432.83 -61.02] 0.71
Corrida 25 755 314.47 195.31 434.54 433.48 37.89 0.24
Corrida 26 733 314.47 314.47| 435.94 434.54 0.00 0.32
Corrida 27 758 314.47 314.47| 434.54 434.54 0.00 0.00
Corrida 28 732 314.47 314.47| 434.54 434.54 0.00 0.00
Corrida 29 729 314.47 314.47| 434.54 434.54 0.00 0.00
Corrida 30 785 314.47 314.47| 434.54, 434.54 0.00 0.00
Corrida 31 770 314.47 314.47| 434.54 434.54 0.00 0.00
Corrida 32 762 314.47 195.31 434.54 433.07 37.89 0.34
Corrida 33 757 314.47 314.47| 435.94 432.83 0.00 0.71
Corrida 34 749 314.47 314.47| 434.54 434.54 0.00 0.00
Corrida 35 740 314.47 314.47| 435.94 434.48 0.00 0.34
Corrida 36 745 314.47 195.31 434.54 431.27 37.89 0.75
Corrida 37 756 314.47 314.47| 434.54 433.42 0.00 0.26
Corrida 38 749 314.47 314.47| 434.54 434.54 0.00 0.00
Corrida 39 750 314.47 314.47| 434.54 434.54 0.00 0.00
Corrida 40 776 314.47 314.47| 435.94 434.54 0.00 0.32
Corrida 41 768 195.31 314.47| 435.94 434.54 -61.02 0.32
Corrida 42 748 314.47 314.47| 434.54 434.54 0.00 0.00
Corrida 43 791 195.31 314.47| 435.94 434.48 -61.02] 0.34
Corrida 44 754 314.47 314.47| 434.54 434.54 0.00 0.00
Corrida 45 724 314.47 314.47| 434.54 434.23 0.00 0.07
Corrida 46 777, 314.47 314.47| 434.54 434.54 0.00 0.00
Corrida 47 770 314.47 314.47| 435.94 432.83 0.00 0.71
Corrida 48 773 314.47 314.47, 435.94 432.83 0.00 0.71
Corrida 49 768 314.47 314.47| 434.54 434.54 0.00 0.00
Corrida 50 745 314.47 195.31 434.54 434.43 37.89 0.02
PROMEDIO 754 295.41 281.11 435.07 433.97 4.84| 0.25

Tiempo (min)

Tiempo de las rutas proporcionadas por Dijkstray EOC en SUMO
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Relacion: resultados de Dijkstra en SUMO y FCP
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Relacion: resultados de EOC en SUMO y FCP
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Carga vehicular

800
700
600
500
400
300
200
100

0

Carga vehicular de los diferentes escenarios

Carga vehicular |Carga vehicular |Carga vehicular |Carga vehicular |Carga vehicular
escenario 1 escenario 2 escenario 3 escenario 4 escenario 5
0 104 309 545 753
0 123 291 546 748
0 91 307 544 785
0 72 291 560 749
0 51 320 542] 755
0 88 293 514 762
0 74 346 531 757
0 89 326 529 743
0 106 317 543] 749
0 130 336 534 766
0 90 331 530 761
0 91 315 491 758
0 85 316 501 746
0 95 299 525 751
0 119 335 538 766
0 89 295 537 747
0 108 287 528 783
0 87 303 560 743
0 105 321 551 755
0 110 296 548 764
0 97 337 531 738
0 106 328 540 760
0 115 299 514 752
0 98 303 564 764
0 88 315 514 762
0 78 314 549 748
0 91 318 536 726
0 82 301 580 743
0 116 311 547 747
0 119 271 551 784
0 84 316 528 773
0 101 297 528 778
0 83 304 547 757
0 59 315 529 732
0 119 319 505 773
0 128 339 517| 783
0 88 326 520 800
0 126 314 547 769
0 104 321 520 728
0 122 276 523 777
0 74 275 524 770
0 121 324 522 746
0 86 327 509 754
0 89 314 576 762
0 131 312 576 762
0 90 343 530 756
0 124 304 531 785
0 101 323 544 763
0 123 317 529 764
0 109 338 520 770

Carga vehicular de los escenarios.
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Simulaciones

w1 P

m Carga vehicular escenario 1
m Carga vehicular escenario 2
m Carga vehicular escenario 3

Carga vehicular escenario 4
m Carga vehicular escenario 5



Resultados de tiempo promedio de los escenarios con relacién a su carga vehicular

Carga vehicular | Dijkstra en SUMO Dijkstra en FCP EOC en SUMO EOC en FCP
Escenario 1 0% 351.70 441.00, 186.80 271.10
Escenario 2 0% - 25% 351.70 441.00 186.80 271.22
Escenario 3 25% - 50%) 284.13 446.94 236.02 300.62
Escenario 4 50% - 75% 296.70 442.66 282.10 371.97
Escenario 5 75% - 100% 295.41 435.07 281.11 433.97

Tiempo promedio de las simulaciones de Dijkstray EOC en SUMO
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= Dijkstra en SUMO
e EOC €N SUMO
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0
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Carga vehicular

Tiempo promedio de las simulaciones de Dijkstray EOC en FCP
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Escenario 2 ' Escenario 3 | Escenario 4 = Escenario 5

Carga vehicular
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