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RESUMEN

Resumen— Los algoritmos de resolucion de ambigiliedad espacial, como los Topological
Map-Matching Algorithms, son clave para abordar el problema de asignacion de calles que
poseen los Sistemas de Transporte Inteligente que buscan mejorar la eficiencia y seguridad
del transporte publico, recoleccion de residuos y sistemas de peaje electrénico. No obstante,
estos algoritmos cuentan con la dificultad de configurar sus pardmetros necesarios para su
correcta ejecucién.

En este trabajo de memoria se propone e implementa un algoritmo adaptativo para la
resolucién de esta problematica con la capacidad de configurar los parametros necesarios
frente a las diferentes situaciones de datos GPS.

Palabras Clave— Ambigliedad espacial, Map-matching, TMMA, accuracy, buffer, tol, Algo-
ritmo Adaptativo, Sintonizacién de Pardmetros, Modelos de Regresion.

ABSTRACT

Abstract— Spatial ambiguity resolution algorithms, such as Topological Map-Matching Algo-
rithms, are crucial for addressing the street assignment problem faced by Intelligent Trans-
portation Systems aimed at improving the efficiency and safety of public transport, waste
collection, and electronic toll systems. However, these algorithms face the challenge of con-
figuring their parameters correctly for effective execution.

This work proposes and implements an adaptive algorithm to address this issue, capable of

configuring necessary parameters in response to various GPS data scenarios.

Keywords— Spatial ambiguity, Map-matching, TMMA, Accuracy, buffer, tol, Adaptive
Algorithm, Parameter Tuning, Regression Models.
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PROPUESTA ADAPTIVA DE UN ALGORITMO TOPOLOGICO PARA LA RESOLUCION DE AMBIGUEDAD ESPACIAL

INTRODUCCION

Los Sistemas de Transporte Inteligente (ITS) mejoran la eficiencia y seguridad del transporte
publico, recolecciéon de residuos y sistemas de peaje electrénico mediante tecnologias que
integran informacién y comunicacién. Utilizan mediciones GPS integradas en vehiculos den-
tro de un Sistema de Informacion Geografica (SIG) para gestionar rutas, aunque enfrentan el
desafio del Map-Matching Problem, causado por errores en mediciones GPSy la complejidad
de la red vial.

Los algoritmos de resolucién de ambigliedad espacial, como los Topological Map-Matching
Algorithms (TMMAESs), son clave para abordar este problema utilizando los datos GPS. Sin
embargo, enfrentan desafios en la configuracién de pardmetros como el tamano del buffer,
que define el radio de seleccién de calles candidatas, y la tolerancia de velocidad tol, que
descarta calles segun la velocidad registrada.

En este trabajo de memoria se disena, implementa y evalGa un algoritmo adaptativo del
TMMA con la capacidad de configurar los parametros frente a las diferentes mediciones GPS
a las que se enfrente.

Se presenta la definicién del problema a abordar y cual es la necesidad que lo origina, indi-
cando el contexto y los objetivos de este trabajo.

A continuacién se presenta el marco conceptual, el cual abarca tanto el estado del arte de
los problemas de resolucién de ambigliedad espacial, asi como los algoritmos sintonizadores
de pardmetros para indicar la conexién entre ellos.

Posteriormente, se presenta la propuesta de solucion, donde se muestra la metodologia a
seguir para cumplir los objetivos. Se presenta una serie de etapas a seguir para conseguir
buenas configuraciones objetivo, la capacidad de adaptacion y posterior validacién de este
proceso.

Tras lo anterior, se realizan las pruebas necesarias para generar la solucién planteada, exhi-
biendo los resultados de las diferentes etapas y comparando el rendimiento del algoritmo
adaptativo frente a una configuracion previamente estudiada en la literatura de los TMMA.

Finalmente, se exponen las conclusiones, las cuales se centran en el valor entregado por la
solucién, desde la comparacién realizada con anterioridad, el cumplimiento de los objetivos
planteados y propuestas de trabajo a futuro a consecuencia de lo obtenido en este trabajo.
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PROPUESTA ADAPTIVA DE UN ALGORITMO TOPOLOGICO PARA LA RESOLUCION DE AMBIGUEDAD ESPACIAL

CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

Algunos servicios de transporte, como el transporte publico, la recoleccién de residuos, siste-
mas de peaje electrénico, entre otros, cuentan con Sistemas de Transporte Inteligente (ITS),
tecnologias que buscan mejorar la eficiencia, seguridad y sostenibilidad del transporte me-
diante la informacién y comunicacién. Los ITS utilizan mediciones de Sistema de Posiciona-
miento Global, GPS (Global Positioning System), capturadas por los vehiculos, sistema inte-
grado en un entorno de Sistema de Informacion Geografica (SIG), las cuales permiten deter-
minar las posiciones de los vehiculos. Sin embargo, las mediciones GPS indican la posicién
del vehiculo, las cuales no siempre son asociadas a la via correcta. Esto se debe a errores en
las mediciones GPS y a la complejidad en la red de carreteras, a este problema se le conoce
como Map-Matching Problem o problema de asignacién de calles.

Para resolver este tipo de problemas se utilizan algoritmos de resolucién de ambigliedad es-
pacial como los Topological Map-Matching Algorithms (TMMAESs) [Blazquez et al., 2022]. Los
TMMAs trabajan con las mediciones GPS, incluyendo la velocidad y posicién del vehiculo y
con un mapa geografico del lugar recorrido del vehiculo. Estas mediciones son entregadas al
algoritmo, donde la salida se espera la asignacién de la posicion del vehiculo a alguna via. El
problema radica que estos algoritmos manejan parametros como el buffer size, que conside-
ra el radio de seleccion de calles candidatas para la asignacion, y la tolerancia de velocidad,
que verifica que la velocidad promedio entre dos posiciones sea cercana a la velocidad de
la ruta de las posiciones asignadas a las calles. Segun esta tolerancia, el algoritmo descarta
calles candidatas, asi como también acepta las asignaciones calculadas.

La tarea de busqueda de estos parametros es esencial para el correcto funcionamiento de los
algoritmosy obtencién de buenos resultados, sin embargo, no es una tarea sencilla encontrar
los parametros 6ptimos, pero lo que realmente es un problema es que estos parametros no
pueden ser generalizados, es decir, el algoritmo puede entregar malos resultados alin con
parametros 6ptimos debido a las diferentes situaciones de donde se obtienen los datos. Por
ejemplo, los datos entregados por un taxi que recorra una zona urbana, en la cual existe un
alto namero de cuadras, semaforos que lo detengan y el limite de velocidad van a enfrentar
un problema diferente a mediciones de un camién que recorre una carretera en la cual se
produce unas ramificaciones de multiples calles en distintas direcciones.

Encontrar los parametros 6ptimos ante las diferentes situaciones, es el desafio que se busca
abordar. En este trabajo se propone generar una version adaptativa del algoritmo de resolu-
cion de ambigliedad espacial con la capacidad de aprender de las caracteristicas de los datos
y adaptar los pardmetros segln el problema a resolver.

Para abordar el problema anterior, una alternativa es utilizar algoritmos sintonizadores, tam-
bién conocidos como algoritmos de ajustes de pardmetros, técnicas utilizadas en el apren-
dizaje automatico a fin de conseguir un algoritmo capaz de adaptarse a las diferentes situa-
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ciones. Algunos de los métodos considerados en este trabajo son Evoca, ParamlLS e Irace.

Evoca [Riff y Montero, 2013] es una herramienta sintonizadora de parametros que permite
a disenadores de algoritmos no experimentados la capacidad de obtener buenos resulta-
dos sin tener un alto conocimiento en métodos de sintonizacion. Se basa en un algoritmo
evolutivo de poblacién, que durante la busqueda, se seleccionan dos valores de cruce atrac-
tivos para su evolucion, a fin de obtener pardmetros que produzcan buenos resultados. Pa-
ramliLS [Hutter et al., 2007] corresponde a un algoritmo de blisqueda local iterativa que se
mueve en un espacio de configuraciones discreto, el cual converge a una configuracién de
parametros 6ptima global pudiendo ser aplicado a diversos tipos de problemas entregando
buenos resultados, demostrando una versatilidad en la variedad de problemas a resolver. Fi-
nalmente, Irace [Lopez-lbanez et al., 2016a], un algoritmo sintonizador que es una extensiéon
de los métodos F-Race, se basa en carreras iterativas. A partir de una distribucion determi-
nada, Irace genera un muestreo de nuevas configuraciones, que son evaluadas en carreras.
Luego, la distribucién de muestreo se actualiza, sesgandola hacia las mejores configuracio-
nes, buscando asi priorizar un espacio de bisqueda mas prometedor.

Las técnicas anteriormente mencionadas son vitales para el desarrollo de este trabajo, bus-
cando su andlisis, comprension e implementacién en el problema de ajustar parametros para
los TMMAs, a fin de poder conseguir resultados 6ptimos del algoritmo adaptativo que este
trabajo busca proponer.

El estudio y el entendimiento de algoritmos para aplicarlos a un contexto de carreteras siem-
pre me fue altamente interesante, ahora los resultados que se puedan obtener pueden con-
tribuir a este campo.
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1.1. Objetivos

Disenar, implementar y evaluar el rendimiento de un algoritmo adaptativo para abordar el
problema de resolucion de ambigliedad espacial para diferentes rutas.

1.1.1. Objetivos Especificos

» Disefar un algoritmo para la seleccién de parametros del TMMAs que se adapte al
tipo de ruta.

= Implementar el algoritmo propuesto integrando el TMMA y algoritmos sintonizadores.

m Evaluar el rendimiento del algoritmo propuesto para al menos tres rutas.
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CAPITULO 2
MARCO CONCEPTUAL

En el presente capitulo se presenta la literatura existente con respecto al problema de asig-
nacion de calles. Se presenta también los algoritmos que se utilizan para abordar este pro-
blema, tales como los Map-Matching Algorithms (MMA) y particularmente los Topological
Map-Matching Algorithms (TMMA). Este trabajo esta enfocado en el problema de ajustar
los pardmetros utilizados en estos algoritmos, por lo mismo, se presenta también una des-
cripcion formal de la sintonizacién de parametros, algoritmos y técnicas utilizadas en ellos,
enfocandose principalmente en Evoca, ParamliLS e Irace.

2.1. Problema de Asignacion de Calles

Los servicios ITS buscan marcar rutas por las cuales han transitados los vehiculos afiliados a
estos sistemas a fin de entregar una mejora en la gestién del trafico, informacién al viajero
o seguridad y eficiencia a servicios publicos. Para este fin se hace uso del GPS para obtener
las posiciones que el vehiculo ha recorrido.

El uso del GPS en servicios de ITS es esencial para su funcionamiento en el transporte, no
obstante, es una herramienta que para la medicién de coordenadas puede verse afectada
por interferencias, dada su naturaleza inaldmbrica, entregando asi un resultado impreciso
que puede acarrear multiples errores al momento de generar una ruta. Se puede creer que
este problema se solucionaria con la simpleza de asignar la calle mas cercana a la medicién
GPS que posee el error, pero esto fallaria en casos con una complejidad ligeramente mas alta
gue seguir una carretera recta, es decir, en un alto nimero de casos.

En la Figura 1 se pueden observar 3 calles y 7 puntos circulares, de los cuales 3 corresponden
a mediciones GPS, las cuales estan representadas por circulos de color verde con la simbolo-
gia p;, donde la numeracioén es el orden que poseen las mediciones. La calle posteriormente
se divide en dos bifurcaciones, lo cual dificulta determinar correctamente el camino recorri-
do por el vehiculo si se utiliza un criterio de asignar la calle mas cercana a la medicién. La
asignacion de calle se representa con un circulo marrén con la simbologia s; por sobre las
lineas que referencia las calles. Como se puede observar, se determinan los puntos s;, s
y s3 como el camino recorrido, pero s, estd en una calle distinta a s; lo cual produce una
inconsistencia.

El problema de asignacion de calle consiste en realiza una correcta correspondencia entre
la medicion GPS del vehiculo y la calle por la cual realizé la ruta. En el ejemplo anterior, se
observa que asignando a la calle mas cercana, el algoritmo falla.
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Sz

Figura 1: Imagen de una calle que es dividida en 2.
Fuente: “Pre-Processing Techniques for Improving a Topological Map-Matching Algorithm”
de Blazquez, Ledn, Pérez y Delgado [Blazquez et al., 2022].

2.2. Map-Matching Algorithms

Los algoritmos de correspondencia/emparejamiento de mapas o Map-Matching Algorithms
(MMASs) buscan corregir ubicaciones y asociarlas a las calles o carreteras correspondientes.

Los MMAs han sido ampliamente estudiados, empleando diferentes tipos de modelos que
trabajan en base a diversas técnicas de tipo geométrica sencilla, topolégicos, estimacion pro-
babilistica o de inferencia matematica compleja.

Debido a estos factores determinantes y modelos de trabajo distintos, en [Chao et al., 2020]
se clasifican como:.

= Similarity Model: Estos algoritmos entregan asignaciones de calles en base a la di-
reccion y/o distancia entre la medicién GPS obtenida y la trayectoria que se conoce
del vehiculo. Siguen intuitivamente la red de carreteras subyacente con la condicién
restrictiva de que el vehiculo no puede cambiar de segmento en base a su trayectoria.

Dentro de este modelo se consideran 2 sub-modelos destacables:

e Distance-based: Son los modelos mas primitivos y sencillos, como su nombre
lo indica asigna una calle a la medicién GPS en base a la distancia entre estas.
Una distancia utilizada en muchos modelos es la distancia de Fréchet [Efrat et
al., 2002], que en este contexto consiste en el calculo de la distancia minima que
debe existir entre el punto anterior de asignacién y la préxima asignacion futura,
esto mediante diversos calculos [Bang et al., 2016]. Dada su simpleza en algunos
casos, o robustez de estos, sus resultados pueden variar en distintos tipos de
casos, también se pueden ver afectados por valores outliers ocasionando errores.

Pagina 6 de 60



PROPUESTA ADAPTIVA DE UN ALGORITMO TOPOLOGICO PARA LA RESOLUCION DE AMBIGUEDAD ESPACIAL

e Pattern-based: Estos modelos asignan calles en base a coincidencias histoéricas
de asignaciones en los mapas mediante una puntuacién, dado que trabajan con
el supuesto de que las personas tienden a seguir las mismas rutas. Debido a la
diversidad que puedan poseer los datos histéricos, ademas del sesgo que pue-
de existir entre estos, los resultados pueden resultar poco confiables y Gtiles al
momento de asignar calles fuera de mapas con registros.

= State-Transition Model: Consiste en la construccién de un grafo que contiene las dis-
tintas probabilidades de asignacion, las cuales poseen un peso de representatividad en
base a la transicion del vehiculo entre los estados para asi conseguir una ruta 6ptima
de forma global.

Para la construccién del grafo existen 3 formas principales: Hidden Markov Model
(HMM), Conditional Random Field (CRF) y Weighted Graph Technique (WGT).

e Hidden Markov Model: Es uno de los modelos mas utilizados, trabaja creando
estados ocultos que en base a observaciones se les corresponde una probabili-
dad a cada estado, por ende, se considera a todas las carreteras cercanas como
una potencial asignacién de ubicacién del vehiculo. Este tipo de modelo tiende a
sufrir problemas de sesgo dado que considera solo las observaciones del estado
oculto actual, ademas conlleva problemas de latencia.

¢ Conditional random field: A diferencia de los HMM, los CRF evitan el sesgo de
considerar solo el estado oculto actual modelando el grafo en base al registro
anterior de observaciones. A pesar de lo anterior trabaja modelos estadisticos
similares a HMM y ambos terminan con poseer un problema de recuperacién en
caso de una desviacion de la asignacién correcta.

o Weighted graph technique: Este tipo de modelos consiste en inferir la ruta en
base a un grafo de asignaciones candidatas ponderadas por pesos, los cuales
son escogidos segln su cercania a la medicion dentro de un radio de seleccion
de candidatos. Siguen pasos similares entre los diferentes modelos de ponde-
racién, pero esta es la principal diferencia entre los algoritmos dentro de esta
clasificacion.

= Candidate-Evolving Model: Este tipo de modelos funciona mediante un sistema de
votos sistémicos, como medida de consideracién de las posibles asignaciones a fin de
mantener la consistencia no solo de puntos anteriores sino de asignaciones posterio-
res. Eliminando inconsistencias en una trayectoria votada en asignaciones posteriores,
obteniendo asi una evolucién de resultados durante el proceso. Dentro de este tipo
de modelos se presentan 2 soluciones alternativas.

e Particle filter: Consiste en una técnica de estimacién considerando una combina-
cion de muestreo de Monte Carlo y la inferencia Bayesiana. Se utiliza para apo-
yar la asignacion y en especial la correccién de errores anteriores en base a la
estimacion recursiva, donde las particulas con mayor peso cuentan con mas po-
sibilidades de propagarse, mientras se tiende a eliminar los casos con un peso
menor.
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o Multiple hypothesis technique: También busca mantener una serie de candida-
tos, pero no busca la recursividad, sino que las soluciones evolucionan a lo largo
del tiempo durante las asignaciones, reduciendo céalculos futuros iterando en ca-
sos futuros.

m Scoring Model: Son diferentes algoritmos que no utilizan una ponderacién de puntaje
en particular. Los candidatos solo se escogen mediante la cercania a la medicién y son
asignados a fin de maximizar la funcién de puntuacién que tengan definida o criterios
gue previamente estan definidos en el modelo.

Dado lo anterior, existen distintos algoritmos que abordan el problema de asignacién de
calles, con diferentes tipos de complejidad y obtencién de resultados.

2.3. Topological Map-Matching Algorithms

Existe un subconjunto de algoritmos dentro de los MMAs que trabajan en base a las redes
topologicas. En [Blazquez et al., 2018] se recalca que los TMMAs son altamente utilizados
para resolver el problema de ambigliedad espacial para los ITS dada la simplicidad de su fun-
cionamiento, eficiencia y facilidad de su implementacién. Estos algoritmos trabajan con el
calculo de caminos mas cortos y/o con el tiempo de viaje entre pares de puntos GPS coin-
cidentes, utilizando la topologia de la carretera y las restricciones de giro para asi asignar
la calle a una medicién GPS. Una ventaja de este tipo de algoritmos es la capacidad de en-
tregar un resultado con una alta precision de la posicion sin la necesidad de utilizar grandes
cantidades de memoria.

En[Leon et al., 2020] y [Blazquez et al., 2022] se proponen y analizan técnicas para la mejora
de resultados para los TMMAs. Ambos toman enfoques diferentes, el primero busca imple-
mentar mejoras en base a un modelo post-procesado en el cual se agrega un paso para asig-
nar a una calle las mediciones que en el algoritmo original no han logrado ser asignadas con
éxito. En el segundo se propone un enfoque centrado en técnicas de pre-procesamiento an-
tes de ejecutar un TMMA buscando mejorar la calidad de la solucién y disminuir los tiempos
de ejecucién. La primera técnica determina un tamano de buffer éptimo para una asignacién
potencial de calles, mientras que la segunda descarta posibles asignaciones con respecto a la
direcciéon y el rumbo que posee el vehiculo para asi seleccionar posibles candidatos. Compa-
rando asi los resultados en un caso de prueba obtenido a través de mediciones en la comuna
de Renca, Santiago, Chile.

En la Figura 2 se muestra el diagrama de flujo del MMA con el disefio de la secuencia de pa-
sos. En primer lugar, los puntos GPS no estan en las calles, por lo tanto no se puede calcular
el camino mas corto entre ellos. Se calcula la ruta mas corta entre los puntos snap s; y s;,
que son las proyecciones de los puntos GPS sobre las calles k; y k; . Si este camino no es
factible, entonces el algoritmo obtiene candidatos alternativos de la linea central de la ca-
rretera dentro del buffer alrededor del punto de datos k; . En consecuencia, se comprueban
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las trayectorias viables entre el punto de datos k; y el nuevo punto ajustado altk; . Si no se
encuentran caminos viables, entonces se obtienen candidatos alternativos de la linea central
de la carretera dentro del buffer alrededor del punto de datos k;, y se recalculan los caminos
mas cortos y se comparan las velocidades entre los puntos vecinos inmediatos k;_yk;. La
variable booleana ficticia f,, ayuda a avanzar hacia atras o hacia delante para probar trayec-
torias con puntos de datos consecutivos hasta que se resuelva el Problema de asignacién de
calle o se hayan probado N puntos de datos consecutivos.

k;‘+1
True

&

; Solution
not found

Figura 2: Diagrama de flujo de TMMA.
Fuente: “An Instance-Specific Parameter Tuning Approach Using Fuzzy Logic for a Post-
Processing Topological Map-Matching Algorithm” Blazques, C., Ries, J., Miranda, P.A., Ledn,
R. J. [Blazquez et al., 2018].

2.4. Importancia de los parametros en los MMAs

Los MMAs trabajan con diversos parametros que se deben definir para su funcionamiento. La
eleccién de estos parametros juegan un rol importante en la calidad de los resultados obte-
nidos. En [Blazquez y Vonderohe, 2009] se presenta un estudio del efecto en el rendimiento
al controlar los pardmetros en los MMAs. Los pardmetros estudiados son tres controlados
por el usuario y dos externos obtenidos a través de datos simulados en un Decision-Rule
Map-Matching algorithm. Se da un especial énfasis a los parametros buffer size, speed range
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tolerance y number of consecutive data points.

Buffer size corresponde al radio de distancia desde la cual se toman posibles calles candi-
datas para la asignacién. Un valor muy pequeino de este pardmetro causara que un menor
namero de calles sean escogidas aumentando asi el rendimiento computacional. Por otra
parte, se pueden descartar calles que no son se encuentran en la ruta real del vehiculo,
causando errores. Un valor alto de este parametro, por el contrario, considerard un mayor
ndmero de calles como candidatas aumentando asi la variabilidad y exploracion del espacio
de blsqueda, sin embargo, esto trae consigo una disminucién de rendimiento computacio-
nal, requiriendo mayor tiempo de analisis. A pesar de lo anterior, el estudio mencionado no
busca enfocarse en resultados de tiempos de ejecucién.

Speed range tolerance es la tolerancia u holgura del calculo de velocidad necesaria para que
el vehiculo recorra la distancia entre el punto asignado anteriormente a una calle al punto
a asignarse en la calle candidata. Este punto se encuentra en la distancia minima entre la
medicion GPS y la calle candidata de manera perpendicular entre si, es decir la linea entre
la calle y el punto que forma un angulo de 90 grados. La relevancia de este pardmetro radica
en la eliminacién o descarte de posibles calles candidatas si la velocidad requerida para que
el vehiculo viaje desde el punto anterior al punto posterior es muy alta, es decir, la distancia
recorrida no es coherente. Un valor bajo de este pardmetro puede causar que un alto nimero
de calles sean descartadas o que todas las calles sean descartadas, como en una carretera
con un vehiculo que recorre grandes distancias en poco tiempo. Un alto valor peude causar
que el filtro de la velocidad pierda relevancia al eliminar un bajo nimero de calles candidatas,
requiriendo asi un mayor nimero de iteraciones del algoritmo.

Number of consecutive data points corresponde a la cantidad de puntos consecutivos que se
le entrega al algoritmo para calcular la viabilidad de una ruta de calles candidatas. EI nimero
de puntos asignados tiene su importancia dado que el problema no solo debe asignar que
2 puntos consecutivos sean coherentes, sino que la ruta en general posee una coherencia,
es por ello por lo que cuando no se encuentra una calle viable para la ruta entre las calles
candidatas se aumenta el nimero de puntos consecutivos para asi ampliar el espacio de
bldsqueda y de esa forma encontrar nuevas rutas. Al igual que los parametros anteriores,
un valor bajo de este pardmetro puede causar que el algoritmo no pueda corregirse si se
asigna un punto de manera errénea obteniendo asi una ruta general con fallas de coherencia
entre sus calles. No obstante, aumentarlo en gran medida incrementara el nimero de rutas
a escoger, aumentando el tiempo de ejecucion.

En el estudio se pueden observar diferentes resultados en base al uso del algoritmo con da-
tos obtenidos durante el invierno de 2002-2003 en Wisconsin e lowa. En los resultados se
puede observar que a mayor valor del buffer size, speed range tolerance y number of conse-
cutive data points minimiza los falsos negativos, malas asignaciones y maximiza la cantidad
de casos resueltos en comparacion a valores de pardmetros genéricos. Ademas muestra una
convergencia a valores determinados de falsos negativos al aumentar speed range tolerance
y humber of consecutive data points. Al aumentar el valor de los parametros, mejora la cali-
dad del resultado entregado. Sin embargo, los resultados tienden a converger rapidamente,
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por ello, aumentar los valores de los parametros no traeria consigo algun tipo de beneficio
en cuanto a calidad, pero, afectara al rendimiento temporal del algoritmo, demostrando asi
la importancia de definir correctamente el valor de un pardmetro para los MMAs, lo cual es
el foco de este trabajo.

2.5. Algoritmos de sintonizacién

A continuacion, se presenta una introduccion a la sintonizacion de parametros, el estado del
arte y algunos algoritmos de sintonizacion con sus diferentes enfoques.

2.5.1. Sintonizacion de parametros

La elecciéon de valores para los pardmetros de un algoritmo juega un papel de gran impor-
tancia, no solo porque cambia la calidad de las soluciones que entregan los algoritmos, sino
que afectan igualmente al rendimiento computacional de estos.

En este trabajo se busca proponer una versién adaptativa del algoritmo topolégico para la
resoluciéon de ambigliedad espacial, donde dada la variedad de situaciones a las que los TM-
MAs se deben enfrentar, la definicion de valores apropiados para los parametros resulta ser
muy compleja de generalizar. Es por lo anterior que se busca integrar una herramienta de
sintonizacion de parametros para asi obtener conocimiento del ajuste de pardmetros dentro
de los TMMAs haciendo que este Gltimo sea capaz de adaptarse a diferentes situaciones y
entregar asi resultados satisfactorios.

Para entrar en contexto de la utilidad de las herramientas de sintonizacion de parametros, se
debe comprender qué es el ajuste de parametros. El ajuste de parametros o sintonizacién es
un proceso donde se controla la configuracién de los valores de los parametros del algoritmo
con el fin de optimizar diferentes aspectos de este, y tal como se presento en la seccion 2.4,
la sintonizaciéon de los pardmetros del problema puede afectar drasticamente los resultados
a obtener por un algoritmo.

La sintonizacién de parametros es un proceso de ajuste o afinamiento de los parametros,
los cuales no pueden ser aprendidos directamente de los datos y deben ser definidos con
anterioridad para el algoritmo. Estos procesos de sintonizaciéon son, muchas veces, técnicas
utilizadas en el aprendizaje automético y la optimizacion con el objetivo de encontrar una
combinacion de pardmetros que optimizan el valor de la funcién objetivo conseguida por un
algoritmo, mejorando asi la calidad de la solucién esperada.
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2.5.2. Estado del arte

Para lograr la sintonizaciéon de pardmetros se utilizan los algoritmos sintonizadores, que co-
rresponden a métodos que aplican diferentes técnicas o modelos para realizar la busqueda
automatizada de los parametros a través de diferentes técnicas y modelos de trabajo.

En [Montero et al., 2014] se presenta un estudio introductorio que recopila diferentes téc-
nicas de algoritmos sintonizadores, definiendo y categorizando algunos métodos de ajustes
de parametros.

Esta clasificacion de métodos de ajuste son:

s Hand-made tuning: Método tipico de trabajos de sintonizacién mas antiguos. Consiste
en que el disefador estudia el rendimiento del algoritmo en diferentes instancias del
problema. Utilizando pardmetros escogidos bajo su criterio y que son modificados de
forma iterativa ajustando los valores a mano, como su nombre lo indica, mientras se
consigan mejoras.

= Tuning by analogy: Estos métodos trabajan en base a pautas o estudios de otros au-
tores realizados anteriormente para asi ajustar los pardmetros del algoritmo actual a
situaciones conocidas que han mostrado buen desempefio.

» Experimental Design Based Tuning: Se consideran algoritmos categorizados en este
tipo de métodos los que utilizan técnicas basadas en disefio de experimentos para el
ajuste de parametros.

» Search Based Tuning: Método basado en el ajuste de pardmetros conforme se explora
el espacio de blsqueda de los parametros de algoritmos en las diferentes iteraciones.

» Hybrid Tuning: Utiliza una combinacion de métodos para ajustar parametros.

En el mismo estudio se presentan cuatro algoritmos sintonizadores. Estos son:

= F-Race: Algoritmo presentado en [Birattari et al., 2002] en el afio 2002. Implementa
una metodologia basada en los Racing Methods, los cuales estan clasificados dentro
de los Experimental Design Based Tuning. Consiste en un método iterativo que bus-
ca proporcionar una mejor configuracion de parametros en base al rendimiento de
un conjunto definido de candidatos. En cada iteracion los candidatos actuales se van
evaluando de manera de determinar quiénes son estadisticamente peores y deben
abandonar la carrera en cada paso.

F-Race esta especialmente adaptado para afinar conjuntos de parametros para algo-
ritmos de busqueda estocéstica. Utiliza el Friedman Two-Way Analysis of Variance by
Ranks para comparar el rendimiento de las configuraciones candidatas en cada pa-
so. Dado que el método esta implementado en un diseno de bloques, que considera
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como variacion las diferentes instancias del problema, que toma como hipétesis nula
“todas las clasificaciones de los candidatos dentro de cada bloque son considerados
igualmente probables”.

F-Race puede resultar de gran utilidad en situaciones donde no se tenga acceso a una
gran cantidad de recursos computacionales, dada la forma de priorizar configuraciones
mas prometedoras, especialmente usado en sintonizar parametros en problemas de
bUsqueda estocastica.

= Revac: Es un algoritmo evolutivo, dentro de la clasificacién Search Based Tuning, ba-
sado en la teoria de la informacion para medir la relevancia de sus datos [Nanneny
Eiben, 2007]. Sus operadores evolutivos se utilizan para determinar la distribuciones
de los pardmetros. El conjunto de configuraciones de pardmetros a sintonizar es lla-
mado una poblacién. Se inicia con una poblacién en que, para todos los pardmetros,
se considera una distribucion uniforme. Conforme se avanza, los valores iniciales se
veran afectados por operadores de transformacion, reduciendo el rango de valores de
los parametros que muestran buen desemperio. Se consideran parametros utiles si es-
tos cuentan con un bajo nivel de entropia, obteniendo asi una mayor relevancia frente
a sus pares respecto a los resultados que obtiene el algoritmo sintonizado utilizando
los mejores valores de pardmetros.

m SPO: o Sequential Parameter Optimization es un método iterativo que realiza un ana-
lisis experimental de un conjunto de configuraciones de parametros. Estima el rendi-
miento de un algoritmo mediante un modelo de proceso estocastico para asi estimar
nuevas configuraciones prometedoras que permitan, a su vez, refinar el modelo. Co-
mienza construyendo un conjunto de configuraciones iniciales mediante un muestreo
de hipercubos por sobre un rango de valores de los pardmetros definidos.

= ParamlLS: Este ultimo al ser un algoritmo utilizado en la propuesta de solucion sera
presentado en detalle en la seccién 2.5.4.

2.5.3. Evoca

En [Riff y Montero, 2013] se propone el Calibrador Evolutivo conocido también como Evoca.
Evoca es un algoritmo sintonizador que se presenta como una herramienta para personas no
experimentadas con el diseio de metaheuristicas. El algoritmo esta disefiado con la capaci-
dad de obtener resultados equivalentes frente a algoritmos de sintonizacion mas complejos
sin recurrir a la necesidad de tener un conocimiento amplio sobre el problema a resolver.

El funcionamiento como calibrador se puede observar en la Figura 3. En esta figura se mues-
tra el proceso de diseno iterativo de Evoca. Inicialmente, se tiene un conocimiento bajo o
nulo del problema. Los resultado de las heuristicas se evalian para determinar si existe una
mejora; de no ser asi, se repite el ciclo redisefiando el modelo con lo aprendido en la ite-
racion anterior. El ciclo finaliza cuando se determina que los resultados del algoritmo son
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satisfactorios. La implementacién del modelo busca obtener resultados tempranos del ajus-
te gracias a Evoca, evaluarlos, vy, si es necesario, redisenar la implementacién del modelo o
integrar un sintonizador de mayor complejidad, hasta finalmente entregar una versién de
desempeno aceptable del algoritmo.

Definicién: Dado una algoritmo A y sus parametros categéricos P, = ¢y, ..., ¢, Y parame-
tros numéricos P, = ng,...,n,, que pertenecen a los dominios © = Oy,...,0,,, €l
objetivo es encontrar los valores para los conjuntos P,y P, tales que estos valores permitan
al algoritmo obtener su mejor rendimiento.

La representacion del cromosoma en Evoca corresponde a un string donde cada elemento
corresponde a un pardmetro, y su valor se asigna dentro del dominio del pardmetro corres-
pondiente. Por lo tanto, la longitud del string es el nimero de parametros que deben ser
sintonizados en el proceso.

Para generar la poblacién inicial se debe tener en cuenta el nimero de pardmetros a utilizar
y sus tamanos de dominios iniciales. Es clave incluir todos los valores permitidos para cada
parametro, de forma independiente en la primera poblacion. Para parametros categéricos
o de dominios discretos esto no produce ningln tipo de inconveniente. No obstante, para
datos de tipo numérico se debe dividir en intervalos cuya extension se debera ajustar segiin
las necesidades de precision del disefiador.

Dada su naturaleza evolutiva, Evoca utiliza dos operadores. El primero de ellos es un operador
de cruce Wheel-Crossover, el cual genera un hijo tomando para cada gen un valor selecciona-
do aleatoriamente desde todos los valores presentes en la poblacién actual. Posteriormente
el hijo reemplaza al peor individuo de la poblacion. El segundo operador corresponde a un
operador de mutaciéon, que modifica un valor de los pardmetros del hijo, generado por el
operador de cruce, mediante Hill Climbing First Improvement. Esta mutacion esta obligada
a realizarse y en casos de valores numéricos se selecciona mediante una eleccion aleatoria
dentro de un rango continuo. El nuevo individuo reemplaza al segundo peor individuo de la
poblacion.

Finalmente en el algoritmo 1 se puede observar el funcionamiento de Evoca. El cual comien-
za con una poblacion inicial en la linea 1, que ingresa al ciclo de la evolucion de la poblacién,
ciclo que terminara solamente si se cumple el criterio de termino de la linea 12, que puede
estar relacionado a algln criterio de convergencia de calidad o tiempo de ejecucién. Dentro
del ciclo de evolucién se producen dos tipos de blisqueda de mejoras dentro de la pobla-
ciéon, la primera es a través de cruzamiento de la poblacion como se muestra en la linea 4,
manteniendo las mejores caracteristicas de la poblacion y entregdndoselas a un nuevo hijo.
Una segunda busqueda se realiza a través de una mutacién del hijo del paso anterior como
se muestra en la linea 7. Las nuevas soluciones reemplazan a los dos peores individuos de la
poblacion actual.

En [Rojas-Morales y Riff, 2023] se realiza un estudio del rendimiento al utilizar OS-EVOCA,
extension de Evoca que aprende de las configuraciones que producen un efecto positivo o
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Algorithm 1 EVOCA
Require: target-algorithm, P., precision.., P,, ©
Ensure: Parameter Values

1: Generate Initial Population

2: repeat

3: New Population <— Current Population

4 Child +— Wheel-crossover(Population)

5: Evaluate Child using R random seeds

6: Replace the worst chromosome by Child in New Population

7: Child-mutated < Mutation(Child)

8: Evaluate Child-mutated using R random seeds

9: if Child-mutated is better than Child then
10: Replace the second worst chromosome by Child-mutated in New Population
11: end if

12: until termination_criterion

negativo en una evaluacién de las configuraciones que entrega al sintonizador. OS-EVOCA
tiene la peculiaridad que a través de esta evaluacién es capaz de modificar y entregar nue-
vos conjuntos iniciales de configuraciones a Evoca, lo cual busca mejorar los resultados del
algoritmo objetivo en base a una mejor seleccion inicial de configuraciones de parametros
previo al ajuste de estos utilizando una mejor cantidad de recursos computacionales.

2.5.4. ParamlLS

En [Hutter et al., 2007] se presenta el primer algoritmo de configuracion de parametros ba-
sado en la busqueda local iterada. El algoritmo se presenta como un acercamiento capaz de
sintonizar los parametros de algoritmos deterministas como algoritmos de naturaleza esto-
castica, pudiendo ser aplicado de forma independiente del escenario del problema a ajustar
y del objetivo del proceso de optimizacion.

Para comprender el funcionamiento del método ParamiLS se deben considerar ciertas defi-
niciones de los conceptos del problema de forma de coincidir con las dadas por los autores.

Un algoritmo a optimizar A y la distribucion de las instancias del problema a optimizar I.
Cada uno de los parametros del algoritmo se asocia a un dominio de posibles valores, este
dominio se define como O;. El espacio completo de configuraciones de pardmetros de un
problema puede entonces definirse como © = ©, x ©; x ... x ©,, la cual corresponde a
todas las posibles combinaciones entre los valores posibles de los parametros. El objetivo en
esta situaciéon es encontrar la configuracion 6 € © de forma de optimizar A(#).

Para encontrar un “mejor” rendimiento, se trabaja en base a una suposicion de un coste
escalar dependiendo del escenario aplicado, sc(A, 0, I, s), de una Unica ejecucion de A(6)
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Figura 3: Diagrama de integracién de Evoca.
Fuente: “A New Algorithm for Reducing Metaheuristic Design Effort” Maria-Cristina Riff and
Elizabeth Montero [Riff y Montero, 2013].

en una instancia I procedente de una semilla s en caso de ser un algoritmo aleatorio. Este
coste puede ser, el tiempo de ejecucién, el error de aproximacion o la mejora obtenida por
sobre un coste de referencia en especifico. Dado lo anterior, si se posee una distribucién
entre las instancias se puede obtener una distribucion de costes CD(A, 0, I).

Por lo tanto, el objetivo es minimizar un estadistico, ¢(f), de esta distribucion de costes,
siendo asi un problema de optimizacién estocastico basandose en la aproximacion de ¢(6)
de N muestras ¢y (0)

En el algoritmo 2 se puede ver el pseudo-cédigo correspondiente a ParamlLS. En un inicio
se requiere una configuracién del espacio del dominio ©, 6, un vecindario de relaciones N
y la funcién better la cual compara el rendimiento de dos configuraciones en la linea 1. El
output esperado es la mejor configuracion de parametros 6 encontrada durante la ejecucion
del algoritmo como se muestra en la linea 2.

Al iniciar se buscan configuraciones aleatorias, # dentro de © comparando con la original, 6,
si resulta mejor, 6 reemplaza a 6. Esto se muestra entre las lineas 4y 9.

Posteriormente ejecuta la funcién IterativeFirstimprovement (6, N) que recibe como para-
metros 6, y N. Esta funcién es la encargada de obtener una primera mejora de ¢ de forma
aleatoria dentro del espacio N(Q'), donde 6’ corresponde a @ que se entrega en un inicio.
Asignando la configuraciéon retornada en 6,;, como se muestra en la linea 10.

Es asi como el algoritmo comienza un ciclo while que se ejecuta mientras el criterio de tér-
mino no se haya cumplido. Este ciclo se compone de tres etapas, una etapa de perturbacion,
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donde se obtiene # de forma aleatoria. La etapa de blUsqueda local, la cual usa la funcién
IterativeFirstimprovement para obtener una mejora de 6 con respecto a la solucién inicial.
La Gltima etapa de verificaciéon del criterio de aceptacioén, haciendo uso de la funcién better
compara los 6 encontrados y si resultan ser mejores que 6;;; estos reemplazan a 6,. Ademas
dentro del ciclo existe la probabilidad p,..: de que se realice un cambio aleatorio dentro de
.. Si el criterio de aceptacién se cumple, se termina el ciclo, retornando asi la configuraciéon
de parametros 8, que corresponde a la mejor configuracién encontrada.

En nuevas propuestas de algoritmos, se utiliza ParamiILS en la definicién de configuraciones
iniciales de parametros, acelerando la obtencién de resultados para su posterior analisis.
En [Szczepanski et al., 2020] se busca proponer un nuevo algoritmo enfocado en paraleli-
zacién de arquitecturas multinlicleo de problemas combinatorios, con MO-ParamlLS, una
version extendida de ParamlLS.

2.5.5. lIrace

En [Lopez-lbafiez et al., 2016b], los autores presentan The Irace Package donde se presenta
una extension del método F-Race. Este método extendido se trata de un método del tipo de
carreras iteradas para la configuracion automatica.

El proceso para encontrar una configuracion viene dado por tres pasos principales:

m Muestreo de nuevas configuraciones acorde una distribucién determinada.
» Seleccion de las mejores configuraciones muestreadas mediante carreras.

m Actualizacién de la distribucién de muestreo para sesgarlo hacia las mejores configu-
raciones.

Los pasos anteriores se repiten hasta lograr cumplir con algun criterio de término. Cada pa-
rametro configurable tiene asociada una distribucion de muestreo que es independiente del
resto de pardmetros. La naturaleza de estas distribuciones varia. Se emplea una distribucién
normal truncada para los pardmetros numéricos o una distribucién discreta en el caso de los
parametros categoricos.

Los parametros ordinales se consideran equivalentes a valores numéricos. La actualizacién
de las distribuciones consiste en modificar la media y la desviacién tipica en el caso de la
distribucién normal, o los valores de probabilidad discretos de las distribuciones discretas. La
actualizacién sesga las distribuciones para aumentar la probabilidad de muestrear, en futuras
iteraciones, los valores de los parametros en las mejores configuraciones encontradas hasta
el momento.

El Algoritmo 3 presenta el pseudo-codigo correspondiente al algoritmo Irace y su esquema
de carreras iteradas. La carrera iterada requiere como entrada un conjunto de instancias /
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Algorithm 2 ParamliLS - BasicILS

1: Input: Parameter configuration space O, neighbourhood relation NV, procedure better
(compares 6, 6 € ©)
Output: Best parameter configuration 6 found.
0, < default parameter configuration § € ©
fori < 1...Rdo

0 < random 6 € ©

if better(6, 6,) then

60 +— 0

end if
end for
0,1, < lIterativeFirstimprovement (6,, N);
: while not TerminationCriterion() do
0 < eils
—Perturbation—
fori < 1...sdo 6 < random#' € N(#)
end for
—LocalSchearch—
0 < IterativeFirstimprovement (0, N);
— AcceptanceCriterion—
if better(d, 0;,,) then

00 — 0
end if
with probability p, ...+ do 0, + random # € ©
: end while
return overall best 8 found
: Procedure IterativeFirstimprovement (6, N):
repeat

6 0

foreach 6" ¢ N(6') in randomised order do

if better(9”,0') then

6 « 0"; break

end if
. untild =0
: return §

N A U R

W W W WNNNMNMNDNNNDNNNDNNRRRRR B B B B oy
BN POV DISTTHEDIDNEDDO®IO R ®N RO
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muestreadas de I, un espacio de parametros X, una funcién de coste C' y un presupuesto
de ajuste B.

Como se puede observar en 3, en un primer paso, la carrera comienza en una configuracion
inicial candidata ©; la cual se genera a través del muestreo del espacio de pardametros X
gue se recibe como entrada en la linea 1. Con las configuraciones candidatas muestreadas,
se da inicio a una carrera, en la cual las configuraciones se evallan en la instancia haciendo
uso de la funcién de costos, para asi realizar una separacién de las configuraciones que fun-
cionan de peor forma que otras pudiendo ser eliminadas si existe una relacion estadistica
entre las configuraciones que llevan a los peores resultados en la linea 2. Esta eliminacion
puede ser llevada a cabo segln diferentes filtros, como los presentados en 2.5.2 en el item
de F-Race, no obstante, Irace implementa las pruebas t-pareadas en lugar de la prueba de
Friedman, ademas incorpora varias mejoras, como el muestreo a partir de una distribucién
normal truncada, una implementacion paralela, una estrategia de reinicio que evita la con-
vergencia prematura y un procedimiento de carrera elitista para garantizar que las mejores
configuraciones de parametros encontradas también se evalian en el mayor niimero de ins-
tancias de entrenamiento.

El resto de configuraciones que continGan pasan a ser ©¢¢ que volveran a ser participes
de las siguientes instancias desde la linea 4 hasta la linea 8. En las instancias posteriores se
generan nuevas configuraciones mediante un padre y una probabilidad entregada seglin un
rango definido por la suma de los rangos y el coste medio de la configuracién obtenidos de
instancias anteriores. Las configuraciones con un mayor rango tendran una probabilidad mas
alta de ser padres y que nuevas configuraciones hereden sus caracteristicas, esto es lo que
se realiza dentro de la funcion Sample(X, ©°itc).

Cuando ya sean generadas las nuevas configuraciones se realiza una nueva carrera y se repite
el mismo proceso hasta agotar el presupuesto de ajuste inicial B (dentro del while iterador
de la linea 4) obteniendo asi las configuraciones sobrevivientes encontradas.

Algorithm 3 Irace

Require: [ = {3, I5...}~I, parameter space : X, cost measure: C(f,i) € R, tuning budget:

B

©, = SampleUni form(X)

¢ = Race(Oy, B)

g=1

while B“* < B do
J=J+1
Qnew = Sample(X’ @elite)
@elite = Race(@j, BJ)

end while

Output: O¢lite

WML hHE DR

En [Menezes et al., 2020] se propone un método de ajuste automatico de parametros para
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el algoritmo RatSLAM, algoritmo que busca solucionar el problema de la robética mévil de
localizacién y mapeo simultaneos (SLAM), el cual utiliza Irace para encontrar los mejores
ajustes de parametros.

Otra situacién donde se utiliza Irace como algoritmo sintonizador de parametros se estu-
dia en [Prestes et al., 2018], donde se utiliza dentro de Multi-Objective Evolutionary Algo-
rithm based on Decomposition with Dynamical Resource Allocation (MOEA/D-DRA), el cual
cuenta con un gran éxito, pero debido a que cuenta con un gran nimero de pardmetros y
operadores con los cuales trabajar, hacen que su seleccion sea una tarea dificil de realizar.

2.6. Resumen del Capitulo

En este capitulo se aborda el Problema de asignacion de calles, cuyo origen esta fuertemente
relacionado con la precision de los sistemas GPS, que proporcionan mediciones no comple-
tamente precisas. Esta falta de precision dificulta la correcta asignacién de calles o carreteras
a los vehiculos, generando inconsistencias para algoritmos simples de asignacion.

Ademas, se exploran los algoritmos MMAs y TMMAs como métodos capaces de abordar efi-
cazmente esta problematica de asignacién, habiéndose destacado por sus buenos resultados
en la literatura. La problematica central de este trabajo tiene que ver con la configuracion
6ptima de pardmetros para estos algoritmos. Definir de manera 6ptima estos parametros
manualmente es dificil, si no imposible, dada la cantidad de tiempo que requiere este es-
tudio y la influencia significativa que tienen los valores de los parametros en los resultados,
como se ha evidenciado en diversos estudios.

En este contexto, se examinan diferentes algoritmos sintonizadores como herramientas para
la configuracion de parametros. Estos sintonizadores permiten determinar de manera efec-
tiva los parametros de los algoritmos de este estudio. Aunque existen varias opciones de
sintonizadores, se realiza un analisis detallado de los algoritmos EVOCA, ParamiLS e Irace
para evaluar y comparar sus resultados en este trabajo.
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CAPITULO 3
PROPUESTA DE SOLUCION

En el capitulo 2.4 se presenta la relevancia de los parametros buffer (radio de seleccion de
calles) y tol (tolerancia de velocidad) en la obtencion de una alta exactitud en la asignacion
de puntos en el mapa dentro del TMMA, siendo el valor utilizado para evaluar este proceso
es con la exactitud, que corresponde al valor retornado por el TMMA el cual pertenece al
intervalo [0,1], donde valores mas altos o cercanos a 1 son considerados como una asignacion
de calles mas exacta. Sin embargo, la tarea de llegar a estos valores 6ptimos es compleja y
dada la diversidad de escenarios en la que se pueden encontrar los datos, no existe una regla
general para su seleccion.

En este trabajo se propone un acercamiento para la prediccién de pardmetros de los TMMAs
gue permita adaptar los valores de los parametros de radio de seleccion de calles (buffer) y
tolerancia de velocidad (tol) a diferentes conjuntos de datos provenientes de las mediciones
GPS de los vehiculos. El estudio considera fijar los valores de dichos parametros minimizando
la exactitud (accuracy) de la asignacion de calle de los TMMAs. Para lograr esta prediccion,
se utilizaran algoritmos sintonizadores capaces de encontrar un ajuste de parametros a ca-
da instancia de datos GPS y posteriormente el uso de un modelo de regresién para buscar
predecir valores de buffer y tol basados en los resultados de los procesos de sintonizacion.

3.1. Proceso de trabajo

La Figura 4 ilustra el proceso de trabajo en diferentes etapas. La primera etapa requiere un
conjunto de datos iniciales (rectdngulo amarillo), que incluye datos de mediciones GPS, un
conjunto de valores para el buffer y un conjunto de valores para tol, necesarios para los
sintonizadores.

La primera etapa, representada en color celeste, consiste en la sintonizacion de parame-
tros para el TMMA utilizando los conjuntos iniciales de pardmetros. Los resultados de esta
sintonizacion se entregan a la siguiente etapa (color rojo), que involucra la creacién y experi-
mentacion de modelos de regresion lineal para desarrollar un TMMA adaptativo utilizando
estos modelos de prediccién lineal.

Los algoritmos sintonizadores obtienen resultados de sus experimentos al ejecutar multiples
veces el algoritmo a ajustar,y es por esta razon que deben tener acceso al TMMA, ademas
deben contar con diferentes datos GPS (Cgps) para su ejecucion. Los resultados de estas
ejecuciones, accuracy, son utilizados por los algoritmos sintonizadores para asi tener una
estimacion de la calidad de sus configuraciones. Se procesaran y analizaran los resultados
de cada sintonizador, donde sus salidas corresponderan a una serie de pares buffer y tol con
mayor rendimiento en su respectivo caso.
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Figura 4: Diagrama de flujo de trabajo.
Fuente: Elaboracién propia

Se utilizara la sintonizacion de parametros sobre el TMMA con el fin de afinar los parame-
tros buffer y tol segin un conjunto inicial de estos, Cyuser Y Ciol, Previamente investigados
dentro de los registros previos del uso de los TMMAs para limitar el trabajo de los sintoni-
zadores a resultados dentro de rangos de calidad. Es importante indicar que cada algoritmo
sintonizador trabajara de forma independiente.

Las configuraciones de parametros obtenidas seran utilizadas como los valores reales a ob-
tener en la construccion de diferentes modelos de regresién lineal. Con los cuales predecir
nuevas configuraciones frente a diferentes datos GPS sin tener conocimientos previos de
estos.

Estos modelos seran evaluados en cuanto a rendimiento de sus resultados dentro del TMMA
y su costo de ejecucion, dado que se busca proponer una soluciéon cuya penalizacién sea
menor que ejecutar multiples veces el TMMA con diferentes valores para los pardmetros
buffer y tol con el propoésito de encontrar un buen resultado.
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Finalmente, los modelos con mejor desempefo se incorporardn como una mejora al algo-
ritmo TMMA como un proceso que pretendera adaptar los parametros de entrada, buffer y
tol, frente a casos de pruebas nuevos.

3.1.1. ArcGIS

El software ArcGIS se utiliza para visualizar y explorar los datos de los Sistemas de Informa-
cion Geogriéfica, lo que permite mapear y asignar manualmente los puntos GPS a calles seglin
su posicion geografica dentro de los mapas de la aplicacion. Sus extensiones como ArcMap
permiten trabajar desde una interfaz grafica, lo que a su vez permite ver los datos de entre-
namiento y las asignaciones de calles que realiza el algoritmo TMMA. Ademas contiene el
modulo arcpy de Python, el cual es utilizado por el algoritmo para acceder a los mapas [Esri,
2012].

Se hace mencion a este software por lo esencial que resulta para la ejecucion del TMMA y
dado que es licenciado, condiciona a trabajar en el sistema operativo Windows.

3.1.2. Parametros a ajustar

Se seleccionaron dos conjuntos de parametros criticos para el TMMA:

m buffer: corresponde al radio de distancia que conforma una circunferencia, cuyo centro
es el punto GPS a asignar, desde la cual seleccionar las diferentes calles candidatas
para la asignacién de este punto, determinando asi el area de influencia del proceso
de mapeo que realiza el TMMA.

El conjunto de valores para el buffer, cuyas unidades son foot (ft), utilizado dentro
del proceso de sintonizacién fue creado en base valores utilizado en otros estudios
como [Blazquez et al., 2018], ademas de agregarle otros valores diferentes a los en-
contrados, utilizando de base los definidos, para que de esta forma escapar de una
definicién fija de valores y entregar la posibilidad de que los algoritmos sintonizadores
configuraciones mas variadas. Los valores seleccionados son:

Cbuffer = {bo, bl, . ,b15} con bz = (60 + 20 Z)[ﬁ:]

m tol: corresponde a un umbral maximo de velocidad a considerar si la distancia reco-
rrida de un punto GPS es valida dependiendo de la velocidad medida en el punto a
considerar y en el punto anterior, asegurando que las mediciones reflejen movimien-
tos realistas del vehiculo.

Al igual que para el buffer, el conjunto de valores para tol, cuyas unidades son mi-
lla/hora (mi/hr), fue creado en base valores utilizado en otros estudios acerca de los
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MMA, ademas de agregarle otros valores diferentes a los encontrados, buscando una
mayor variabilidad de configuraciones posibles. Los valores seleccionados son:

Cio = {10, 15,20, 25, 30 }[mi/hr]

3.2. Fundamentos del uso e implementacion de algoritmos sintonizado-
res

En este trabajo se utilizan algoritmos sintonizadores con el objetivo de afinar pardmetros
para los TMMA. Los datos obtenidos a partir de los sintonizadores permitiran generar reco-
mendaciones de valores de parametros basados en las caracteristicas de los nuevos casos
de pruebas y su similitud con datos que se utilizaron en el proceso de entrenamiento del
algoritmo adaptativo.

Se trabajara con diferentes algoritmos sintonizadores, los cuales utilizaran las mismas ins-
tancias de entrenamiento y rangos de valores para los parametros. No obstante, cada uno
buscara una respuesta en base a su metodologia de optimizacién particular, evaluando el
rendimiento de los pardmetros seleccionados y ajustando sus estrategias conforme a los
resultados obtenidos. Este enfoque permitird comparar la eficacia de cada sintonizador en
diversas condiciones y con distintos conjuntos de datos.

Para realizar la sintonizacién de pardmetros se utilizaran tres algoritmos diferentes, Para-
mILS, Evoca e Irace. A continuacién se describe en detalle la metodologia de cada caso.

3.2.1. Evoca

La eleccién de este algoritmo sintonizador es la simpleza de su implementacién y forma de
iteracion evolutiva a través de cruzamiento y mutaciéon como se explord en 2.5.3. Dada la
facilidad de implementacién, Evoca resulta ser una buena opcién como primer acercamiento
a trabajar con sintonizadores sin saber demasiado del funcionamiento de estos algoritmos,
tal y como recomiendan sus autoras.

La aplicacién de Evoca en este trabajo requirié adaptar algunas componentes desde un sis-
tema Linux hacia un sistema Windows. Por lo anterior, se modificé el cédigo fuente de Evoca
para ejecutarlo dentro del ambiente Windows. Fuera de estos cambios solo se modifico el
criterio de Evoca de siempre buscar un 6ptimo que maximizara el resultado de los TMMA,
ademas de entregarle los conjuntos de pardmetros a sintonizar y las instancias de ejecucion.

La configuracion utilizada para Evoca se realizé con el fin de obtener la mejor configuracién
de ambos parametros en cada instancia. Otra de sus configuraciones a considerar, es que el
algoritmo solo permite el uso de nimeros enteros dentro del valor minimo y el valor maximo
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especificados dentro de los conjuntos mostrados en la seccién 3.1.2, es decir, su seleccién es
discreta dentro del conjunto pero no posee la seleccidn de valores fijos. Este tipo de seleccién
permitié experimentar con una mayor variacion de configuraciones de parametros posibles.
Las configuraciones restantes se mantuvieron por defecto.

Los parametros que sintonizara, y sus conjuntos iniciales, son presentados en la seccién 3.1.2,
y dado que la configuracién de selecciéon de pardmetros de Evoca no permite la seleccién
discreta de valores, es por ello que se configuré para seleccionar valores dentro del intervalo
[60,360] para buffer y del intervalo [10,30] para tol.

3.2.2. ParamlLS

La eleccién de ParamILS como algoritmo sintonizador en este trabajo se justifica por sus
buenos resultados demostrados en estudios anteriores dentro de la literatura. Apoyandose
en lo descrito en la seccién 2.5.4, el algoritmo es un sintonizador con un nivel mayor de
complejidad a comparacién con otros algoritmos. Dada su estructura robusta basada, un
proceso de comparacién de configuraciones que utiliza un criterio de dominio, se espera
obtener buenos resultados a partir de sus ajustes de pardmetros.

Este algoritmo sintonizador se configuré con la intencién de maximizar el valor retornado por
el TMMA, la exactitud, teniendo acceso completo a los conjuntos de valores de parametros
de 3.1.2 requiriendo sintonizar ambos parametros en cada paso del sintonizador. Cuenta
con un tiempo maximo de ejecucién de aproximadamente de una semana y media por cada
instancia de datos. Otras configuraciones se mantienen por defecto a fin de no afectar de
manera considerable el funcionamiento del algoritmo a la hora de experimentar.

Los pardmetros que sintonizara, y sus conjuntos iniciales, son presentados en la seccién 3.1.2,
y dada la configuracién de ParamlLS, solo seleccionara valores dentro de los conjuntos ini-
ciales de estos parametros.

3.2.3. lIrace

La eleccién de Irace se justifica por su diferencia respecto a los dos algoritmos sintonizadores
ya presentados: Evoca y ParamlILS. Su mayor diferencia viene dada por el proceso de elimi-
nacion de configuraciones, esto en base a pruebas estadisticas que estan implementadas en
el algoritmo .

La configuracién de Irace, se realizé con el fin de maximizar el valor de la exactitud en base
a una seleccion elitista de parametros, es decir, buscara segln sus criterios solo configurar
buffer o tol, esto con el fin de experimentar con la mantencién de uno de los valores estaticos
en las instancias de datos. Sus configuraciones restantes se mantuvieron por defecto.
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Los parametros que sintonizara, y sus conjuntos iniciales, son presentados en la seccién 3.1.2,
y dada la configuracién de Irace, solo seleccionara valores dentro de los conjuntos iniciales
de estos parametros

3.2.4. Metodologia de Experimentacion

La metodologia de experimentacion realizada se puede observar en la Figura 5, donde cada
sintonizador se ejecuté de forma independiente con los cinco conjuntos de datos GPS. Se
realizaron multiples iteraciones para cada combinacién de parametros buffer y tol, recopi-
lando los resultados de exactitud para cada ejecucién.

3.3. Implementacion de la solucién

Posterior a los procesos de sintonizacion de parametros en el TMMA en las diferentes ins-
tancias de datos, se buscara crear modelos de regresién lineal, en base a la evaluacién de
cada una de las configuraciones de valores de los parametros buffer y tol obtenidos en cada
sintonizacion. Asi entonces, se agruparan los resultados de buffer de un sintonizador y se
construird un modelo de regresién para predecir este parametro. El proceso se repetira para
el pardmetro tol y por cada sintonizador a utilizar.

El proceso anterior se puede observar en la Figura 5, donde para N instancias de datos se
utilizan los algoritmos Evoca, ParamlLS e Irace, representados por los colores azul, naranja 'y
verde respectivamente. Estos algoritmos se emplean por separado para obtener una confi-
guracion de buffer y tol necesarias para el TMMA a partir de los conjuntos iniciales de estos.
Las configuraciones se separan por parametro y por algoritmo sintonizador; por ejemplo,
Evoca,«r1 representa el valor obtenido por Evoca en la instancia 1 de datos. Estos valores
se retinen con los del resto de configuraciones resultantes de las diferentes instancias de da-
tos, generando nuevos conjuntos que se utilizan como los valores esperados en los diferentes
modelos de regresioén lineal. Los modelos continGian diferencidndose tanto por el algoritmo
sintonizador involucrado como por el parametro que buscan predecir. Esta separacion se
realiza para comparar los resultados obtenidos por el algoritmo adaptativo que utiliza estos
diferentes modelos, con el objetivo de identificar cual modelo y algoritmo sintonizador son
los mejores, y asi compararlos con los resultados del TMMA que utiliza valores determinados
por la literatura.

3.3.1. Modelos de Regresion

La decision de trabajar con modelos de regresion lineal se justifica por su facilidad de inter-
pretacion, permitiendo entender la relacion entre las variables para generar la salida me-
diante coeficientes directos. Similar a lo anterior, se determina utilizar modelos de regresién
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Figura 5: Diagrama del proceso de generacion de modelos de regresion usando la data de los
procesos de sintonizacién.
Fuente: “Elaboracién propia”

separados tanto para buffer como para tol, esto, con el fin de estudiar el comportamiento y
relacion que poseen de forma independiente entre si con respecto a los datos entrantes.

Ademas, la generacion de modelos de regresion lineal es eficiente en términos de recur-
sos computacionales, permitiendo un veloz entrenamiento y rapida una prediccion. Esto es
ventajoso especialmente al comparar su uso frente a simplemente ejecutar algoritmos sin-
tonizadores en cada paso del proceso. La ejecucion de los algoritmos TMMAs conllevan un
alto costo de ejecucién y, por consecuencia, no seria recomendable ejecutar un método que
requiera multiples llamadas del algoritmo para solo conseguir un Gnico par buffer y tol (tiles.
Los cuales podrian no ser los adecuados para ciertas situaciones, requiriendo un mayor costo
computacional al volver a reproducir el proceso anterior para encontrar nuevos valores.

Asi entonces, en este trabajo se plantea una analisis de los componentes de las mediciones
GPS registradas en los archivos de entrada de los TMMAs para ser consideradas caracteris-
ticas de este tipo de modelos. En este caso se han estudiado transformaciones de dichas
caracteristicas bien conocidas en la literatura con el propésito de mejorar la calidad de los
modelos generados.

La posterior incorporaciéon de estos modelos al TMMA se evaluara en base al comporta-
miento de estos dos recursos en conjunto. Este proceso se describe en mayor detalle en
el siguiente capitulo. Es importante destacar que estos modelos no alteraran los datos en-
trantes de mediciones GPS, manteniéndolos en su estado natural antes de ser entregados al
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TMMA diferencidandose asi de un proceso de pre-procesamiento de datos. La metodologia
propuesta puede ser definida como un anélisis de componentes previos utilizando modelos
de regresion para adaptar los hiper-parametros con los que trabajan los TMMA,

3.4. Resumen

En este capitulo se presenta una propuesta de solucién que busca la mejora de los algoritmos
TMMAs, determinando los parametros buffer y tol segln los datos GPS de los archivos de
entrada. Para esto se utilizan los algoritmos sintonizadores: Evoca, ParamiLS e Irace, los cua-
les se justifican y explican en detalle. Por ultimo, se describe la implementacién de modelos
de regresion lineal dentro de la solucion. Se justifica su eleccién considerando su eficiencia
computacional y facilidad de uso para predecir los pardmetros siendo entrenados a partir de
los resultados de los algoritmos sintonizadores. Esto, con la finalidad de mejorar la exactitud
en la asignacién de calles con los parametros buffer y tol que se estimaran de los modelos, y
cuyos resultados deben ser comparados con una configuracién obtenida desde la literatura.
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CAPITULO 4
VALIDACION DE LA SOLUCION

El propésito de este capitulo es validar la efectividad de la solucién propuesta para la de-
terminacién automatica de los valores de los parametros buffer y tol en el algoritmo TMMA
basado en las caracteristicas de datos GPS de cada caso de prueba a considerar. Para ello,
se han realizado experimentos de sintonizaciéon de parametros elitista, de seleccion discreta
dentro de un conjunto y de seleccién continua en un intervalo utilizando valores enteros;
frente a multiples datos GPS para entrenamiento para modelos, y una variedad de experi-
mentos de predicciéon de parametros, utilizando diferentes modelos de regresién lineal, para
su uso dentro del TMMA. Se han analizado los resultados obtenidos, con el fin de demostrar
que las predicciones realizadas, provenientes de los modelos de regresion lineal, obtienen
resultados con altos niveles de exactitud, que puede tomar valores en el conjunto [0, 1], fren-
te a casos desconocidos de pruebas.

La fase de experimentacion se divide en dos secciones diferentes, la primera fase consistira
en realizar pruebas con los algoritmos sintonizadores y comparar su rendimiento frente al
TMMA para ajustar los valores de los pardmetros buffer y tol. Para esto se utilizard un conjun-
to de valores para cada uno de los parametros en diferentes casos de prueba seleccionados
con anterioridad.

La segunda fase consistird en experimentar con la creacién de diferentes modelos de re-
gresion, los cuales se entrenaran con los resultados entregados por los sintonizadores y los
datos GPS de entrada utilizados en la sintonizacién. Estos datos GPS seran pre-procesados
utilizando algunas propiedades de los datos, tales como, el promedio, la desviacion estandar,
entre otros, de columnas cuyos valores que corresponden a la distancia, velocidad o tiempo.
El calculo de componentes, de ciertas columnas que componen a los datos, se realiza con el
fin de generar una variedad de modelos de predicciéon para su evaluar de exactitud frente a
diversos casos de prueba.

Se finaliza la validacién con una comparacion de resultados de ejecucion del TMMA adaptati-
vo creado en base al mejor modelo de regresion lineal seleccionado con valores encontrados
en la literatura como valores generales.

4.1. Experimentos de Algoritmos Sintonizadores

Este proceso de experimentacion con los algoritmos sintonizadores estd enfocado en deter-
minar una configuracion adecuada de valores para los parametros buffer y tol y asi, mejorar
la exactitud de la asignacién de puntos GPS a las calles del algoritmo objetivo de estos sinto-
nizadores, el TMMA.

Pagina 29 de 60



PROPUESTA ADAPTIVA DE UN ALGORITMO TOPOLOGICO PARA LA RESOLUCION DE AMBIGUEDAD ESPACIAL

4.1.1. Instancias de Datos

Para este proceso de experimentacion, se utilizaron cinco instancias diferentes de datos GPS,
Tabla 1, provenientes de diferentes rutas de vehiculos de la ciudad de Portage, Wisconsin,
Estados Unidos, priorizando la diferencia entre estas rutas y la cercania de calles que tienen
unas con otras. Dado que hay datos divididos segln la continuidad de toma de mediciones
GPS, se decide utilizar datos que posean mediciones cada diez segundos para utilizar la mayor
cantidad de puntos dentro del TMMA. Estas instancias pueden ser observadas dentro de un
mapa en la Figura 6.

Instancias de Datos
1140268103
1150268101
1160268102
1160268107
1190268102

Tabla 1: Instancias de Datos Usados en la Sintonizacién y Entrenamiento de Modelos de Re-
gresion.

4.1.2. Entorno de Ejecucién

El algoritmo sintonizador ParamlLS fue configurado en el lenguaje de programacion Ruby
versiéon 2.5.3.

El algoritmo sintonizador Evoca fue modificado para adaptarlo al ambiente de trabajo utili-
zando el lenguaje C++ dentro de un compilador g++ versién 4.8.2.

El algoritmo sintonizador Irace fue utilizado en su version 3.5.6 y fue ejecutado como libreria
desde el lenguaje de programacién R 4.3.3.

El cédigo del TMMA es construido y ejecutado utilizando el lenguaje de programacién Python
version 2.7.18.4.

La aplicacién de licencia ArcMAP, para la visualizacion y obtencién de informacién geografica,
se utiliza en su versiéon 10.8.2.

Los experimentos fueron realizados en un computador con un sistema operativo Windows
11 Pro, el cual cuenta con un procesador Intel(R) Core(TM) i7-8559U CPU @2.70 Hz y 8GB
de memoria RAM.
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B

Figura 6: Mapa de Los Puntos GPS en el Mapa de ArcMap.
Fuente: “Extracto de ArcMap”

4.2. Resultados de Sintonizacion

Una vez realizadas los sintonizaciones de pardmetros, se obtuvieron una variedad de resul-
tados suficientes para continuar con la siguiente etapa de experimentacion. A continuacion,
se presentan los resultados de este proceso de sintonizacién, un andlisis individual del de-
sempeno de cada sintonizador, un analisis a la experimentacién y una comparacion de los
resultados.

Los resultados entregados estdn empaquetados en una lista, la cual contendra el valor de

los parametros buffer,tol y el correspondiente valor de exactitud que obtendrd el TMMA
utilizando esa configuracion.
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4.2.1. Mejores Soluciones

En la Tabla 2 se muestran los resultados entregados por cada sintonizador en las diferentes
instancias. Se lista, para cada conjunto de datos y sintonizador los valores obtenidos para
buffer y tol. Ademas, para cada configuracién de pardmetros se muestra el valor de exactitud
que obtiene el TMMA al utilizarla.

ParamiLS Evoca Irace

Set de Datos | buffer | tol | exactitud | buffer | tol | exactitud | buffer | tol | exactitud

1140268103 | 280 | 30 0.895 315 | 27 0.895 240 | 10 0.491

1150268101 | 180 | 30 0.952 360 | 30 0.952 160 | 10 0.583

1160268102 60 30 0.888 360 | 30 0.888 120 | 10 0.551

1160268107 | 360 | 20 0.875 360 | 30 0.875 60 10 0.679

1190268102 | 180 | 30 0.818 180 | 25 0.798 120 | 10 0.596

Tabla 2: Resultados de los Sintonizadores.

La Figura 7 muestra el desempeno de los resultados de los algoritmos sintonizadores en cada
instancia.

1.00 ParamILS

0.95 Evoca
0.90 Irace
0.85
0.80

0.75

Accuracy

0.70
0.65
0.60
0.55
0.50

0.45

Set de datos

Figura 7: Grafica exactitud vs Conjunto de Datos.
Fuente: Elaboracion propia

Pagina 32 de 60



PROPUESTA ADAPTIVA DE UN ALGORITMO TOPOLOGICO PARA LA RESOLUCION DE AMBIGUEDAD ESPACIAL

Se observa que diferentes configuraciones de parametros pueden conseguir el mismo valor
de exactitud, como se puede observar en las configuraciones obtenidas por ParamlLS y Evo-
ca para los conjuntos de datos 11402681033, 1150268101, 1160268102 y 1160268107, en
los cuales 2 de estas 4 instancias, para 1150268101 y 1160268102, se repitié para ambas
configuraciones el valor de 30 para tol.

En ciertos conjuntos de datos la configuracion de buffer o tol puede tener una mayor predo-
minancia a la hora de condicionar. No obstante, no significa que un solo pardmetro tenga la
totalidad del peso de la solucion, esto se puede observar en los resultados obtenidos por Ira-
ce, el cual en todas sus ejecuciones sesgo su ajuste de parametros al buffer dejando siempre
fijo el valor de tol. Asi, debido a la seleccién elitista dentro de su algoritmo, obtuvo valores
de exactitud mucho més bajos en comparacién de los otros sintonizadores. Esto se retomara
en la seccion 4.2.2.

ParamlLS y Evoca obtuvieron buenos resultados de exactitud, obteniendo los mismos valores
para cuatro de los cinco conjuntos de datos utilizados. ParamILS obtiene un mejor resultado
en una de las instancias, tal y como se esperaba dada la literatura.

Evoca, por otra parte, tiende a entregar en sus configuraciones, valores de buffer mas altos
que el resto de sintonizadores, esto es importante mencionarlo debido a que el buffer corres-
ponde al valor del radio de circunferencia al considerar las calles candidatas a asignacién. Un
alto valor del buffer correspondera a una mayor serie de comprobaciones dentro del TMMA
pudiendo tener cierto impacto en el tiempo de ejecucién, no obstante, su impacto no de-
beria ser tan alto dentro de los posibles valores del conjunto que pueden ser seleccionados,
los cuales estan definidos en la seccién 3.1.2.

4.2.2. Otras Configuraciones de Parametros

En la seccidn anterior se mostraron las mejores configuraciones entregadas como salida de
los procesos de sintonizacion, pero como se mencioné también, diferentes configuraciones
son capaces de obtener el mismo valor de exactitud u otros resultados altos pueden ser Utiles
de mencionar de cara a la siguiente etapa de experimentos.

Con el fin de ampliar esta idea de que diferentes configuraciones pueden entregar la misma
exactitud, en la Tabla 3 se muestran otras dos mejores configuraciones, de una gran cantidad
de configuraciones encontradas, de los sintonizadores ParamlILS y Evoca, las configuraciones
de Irace se omiten dada la baja calidad de sus resultados. Como se puede observar en la tabla,
estas configuraciones tienden a no disminuir la calidad de los resultados e incluso para el caso
de ParamlLS las configuraciones tienen una exactitud igual que la mejor solucién encontrada,
pero no utiliza la misma configuracién de parametros.

En la Tabla 3 se puede observar un pequefio aumento de variedad en la configuracion de tol
pero aun predominando el valor de 30 dentro de los resultados de ParamiLS cuyos valores
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ParamiLS Evoca
Set de Datos | buffer | tol | exactitud | buffer | tol | exactitud
1140268103 gig ;g 8:22; ;Z(S) ;2 8:22;
1150268101 iig 28 8:32; 338 ;i SZZ§§
1160268102 18000 28 8:222 ﬁg ;3 8:22(7)
160266107 g0 0075 aa0 | 22| 066
1190268102 1:8 28 8:212 gi ;2 8:;32

Tabla 3: Segundas y Terceras Mejores Configuraciones.

no difieren de los mejores encontrados, pudiendo considerarse este valor critico para estos
conjuntos de datos. Esto podria acarrear un error en el entrenamiento de los modelos de re-
gresion lineal, sesgo de clase desequilibrada, de la siguiente etapa de experimentos en cuan-
to sean evaluados en series diferentes. A pesar de lo anterior, ambos algoritmos muestran
la capacidad de adaptarse a diferentes conjuntos de datos demostrando cierta estabilidad
en los resultados que entregan, siendo esta ligeramente mayor en el caso de ParamliLS.

4.3. Modelos de Regresion Lineal

En esta seccién tendra lugar la segunda etapa de experimentacién de esta memoria, expe-
rimentaciéon con modelos de regresion lineal a partir de los resultados obtenidos por los
algoritmos sintonizadores.

Para obtener buenos resultados del proceso de regresion lineal es fundamental definir de-
bidamente la entrada de los modelos que se desean crear. Las columnas coincidentes en las
diferentes mediciones, y las mas relevantes dentro del algoritmo TMMA, son las columnas
X, Y, Speed y Time, donde esta Ultima se calcul6 en segundos para utilizarla en los modelos
y se renombré como Time_seconds.

Ahora bien, dada la disparidad de filas que pueden tener los datos se decide utilizar diferen-
tes funciones para calcular indicadores representativos a partir de las columnas selecciona-
das.

Las funciones seleccionadas para el calculo de componentes son: la funcion maximo (Max),
la funciéon minimo (Min), la funcién promedio (Mean) y la funcién para calcular la desviacién
estandar (STD). Estas elecciones estan orientadas a equilibrar la complejidad de los métodos
con la simplicidad y velocidad esperadas de la solucién propuesta en este trabajo.
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Y
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Figura 8: Diagrama de Modelos con el Calculo de Componentes seglin sus Funciones.
Fuente: Elaboracion propia

Con las funciones definidas, se plantea la creacién de ocho diferentes modelos, en base a
la formas del calculo de las componentes de las columnas de datos GPS. De estos ocho mo-
delos, en cuatro de ellos, todas las componentes fueron calculadas con la misma funcién,
es decir, se cre6 un modelo solo con componentes calculadas con el maximo (Max) de las
columnas, otro modelo con componentes calculados con el minimo (Min), y asi. Los cua-
tro modelos restantes, que se definen como F'(Q);) donde i € {1,2, 3,4}, corresponden al
uso de las funciones anteriores pero aplicadas a diferentes columnas, estas combinaciones
son: Min_Mean_Min_Mean (F(Q1)), Max_STD_Max_Min (F(Q3)), Mean_Min_STD_STD
(F(Q3)) y Max_Max_STD_STD (F(Q4)), la seleccion de las variantes de funciones fueron
elegidas al azar dentro de todas las combinaciones posibles que se podian formar utilizando
las cuatro funciones originales. Por ejemplo, si se utiliza F'(()3) la componente correspon-
diente a la columna X es calculada con la funcién Mean, la componente correspondiente de
la columna Y con la funciéon Min, y de las columnas Speed y Time se obtienen las compo-
nentes con la funcién STD. Dada la alta cantidad de combinaciones posibles y con el fin de
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evaluar algunos escenarios se seleccionaron de forma aleatoria sin priorizar el uso de una
funcién por sobre otra.

Lo anterior se puede observar de mejor forma en la Figura 8, donde se presenta como ejem-
plo la creacién de cualquier modelo de regresion lineal para la prediccion del parametro
buffer segun los resultados de los algoritmos sintonizadores.

La ecuacion 4.1 representa los valores que seran entregados para el entrenamiento de los
modelos de regresion lineal mgync param sint-

(Xfunm gparam,sint) = mfunc,param,sint (41)

Cll,func C(21,func CV31,func CY41,func
Clofne 220 C32unc Cdaunc
Xne = | Clgfune C236nc O330nc  C43 unc (4.2)
Cline C240nc C3aunc C4afunc
Clsfunc C250nc O350 Cdsfunc

Donde X, corresponde a la matriz de componentes y cada fila contiene los componentes
de una serie de datos GPS de las cinco disponibles, calculadas utilizando una funcién func,
la cual puede corresponder a las funciones Max, Min, Mean, STD, F(Q1), F(Q2), F(Q3) Y
F(Q,). Dado que se utilizaran cuatro columnas de estas series de datos GPS, sus componen-
tes pueden ser definidas como:

(C'1: componente calculada a partir de la columna X.

(C'2: componente calculada a partir de la columna Y.

('3: componente calculada a partir de la columna Speed.

(C'4: componente calculada a partir de la columna Time.

= . T
Yparam,sint — (yl,param,sinb Y2, param sints Y3, param,sint » Y4,param sint 5 y5,param,sint) (43)

La ecuacién 4.3 muestra la salida jaram sint COrrespondiente a los valores esperados de cadafila
que contiene Xg,,.. El vector ¢,...m sint cONtiene las configuraciones de un parametro, obtenidas
por un sintonizador, el subindice param corresponde al pardmetro del cual se obtendri la
configuracién, siendo estos buffer y tol, y el subindice sint corresponde al sintonizador que
obtuvo la configuracion del parametro, siendo estos Evoca, ParamiLS e Irace. Las diferentes
configuraciones de parametros corresponden a las mejores configuraciones entregadas por
los sintonizadores en la Tabla 2.
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Segun a las definiciones anteriores, My param sint COrresponde al modelo de regresion lineal
cuyas componentes fueron calculadas por la(s) funcién(es) func, el parametro objetivo es
param y el algoritmo sintonizador que lo obtuvo sint.

Segun lo anterior, al poseer dos parametros que configurar, ocho tipos de funciones para
el calculo de componentes y tres sintonizadores encargados de obtener las configuraciones
de pardmetros se obtuvieron un total de 48 tipos de modelos diferentes. En esta etapa de
experimentacion se realizaron ocho pruebas por cada par de modelos segln el tipo de sinto-
nizador para cada instancia de datos GPS de pruebas, esto debido a que el TMMA requiere
de la prediccion de los dos parametros configurados para ejecutarse manteniendo la homo-
geneidad de estos.

4.3.1. Instancias de Datos

Para este proceso de experimentacion y validacion, se utilizaron cinco conjuntos de datos
diferentes contando con treinta instancias diferentes de datos para la ejecucién, dado que
cada conjunto de datos cuenta con tres series obtenidas cada 30 segundos, dos series obteni-
das cada 20 segundos y una serie con la totalidad de los datos, estos conjuntos de instancias
pueden encontrarse en las Tablas 10y 11. Los datos GPS son provenientes de diferentes rutas
de vehiculos de la ciudad de Portage, Wisconsin, Estados Unidos.

Se utilizan instancias de datos de la misma procedencia que los datos utilizados para el en-
trenamiento de los modelos de regresién lineal, dada la accesibilidad que se posee a esta
data. Las instancias obtenidas cada 10 segundos pueden ser observadas en la Figura 9.

4.3.2. Modelos de Regresion Lineal

Se cuenta con un total de 48 modelos de regresion lineal diferentes con el objetivo de prede-
cir configuraciones de parametros para el TMMA. Debido a que cada modelo fue entrenado
con cuatro componentes, son considerados modelos de regresién lineal multiple. En las Ta-
blas 12 y 13, se muestran los coeficientes e intercepto de cada modelo segln el algoritmo
sintonizador y funcion(es) involucradas en su entrenamiento.

En esta etapa los modelos de regresion lineal tienen la tarea de predecir la configuracién de
los parametros buffer y tol proximos a usar dentro del TMMA.

4.3.3. Entorno de Ejecucion

El entorno de ejecucion, ademas de utilizar los de elementos mencionados en la seccién
4.1.2, se utiliza la libreria scikit-learn version 0.20.4 el entrenamiento de los modelos de re-
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Figura 9: Mapa de Los Puntos GPS en el Mapa de ArcMap.
Fuente: “Extracto de ArcMap”

gresion lineal creados en el lenguaje de programacién Python.

4.3.4. Metodologia de Experimentacién

La metodologia de experimentacion realizada con los modelos de regresién puede ser ob-
servada en la Figura 10, en la cual se puede apreciar el flujo de trabajo. Al inicio, se tiene
una instancia de datos de prueba. A las columnas X, Y, Speed y Time_seconds se le aplica la
funcién “Func” para asi obtener los componentes necesarios de cara a utilizar los modelos
de regresion, los cuales estan entrenados, con los componentes procesados de los datos de
entrenamiento por la funcién correspondiente, y cuya configuracién fue encontrada por su
respectivo algoritmo sintonizador.

Se entregan los componentes a los modelos para asi obtener una configuracion de parame-
tros a partir de la prediccion, buffer, y tol., estos parametros se utilizan dentro del TMMA
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en la posterior ejecuciéon de este, en la instancia de datos de prueba elegida en un inicio. De
este proceso se espera obtener como retorno un valor de exactitud el cual corresponde al
valor que se busca maximizar.

Lo anterior se hace con el objetivo de poder evaluar los modelos de regresién cuyos resul-
tados esperados, a partir de sus datos de entrenamiento, fueron anteriormente obtenidos a
través de los algoritmos sintonizadores. Pudiendo asi tener una métrica de validacion de la
solucién que se propone en esta memoria, ademas, se utilizaron diferentes funciones en el
calculo de componentes con el objetivo de encontrar una relaciéon dentro de los datos que
recibira el TMMA y con la configuracién adecuada de parametros buffer y tol.

N + N TMMA -->-

Func || Mfunc,tol, Mtunc,buffer, tolc y |
ParamiLS + paramiLs | | | bufferc lTMMA

Figura 10: Diagrama Representativo de Experimentos de Modelos de Regresién Lineal.
Fuente: Elaboracion propia.

H-»>| Accuracy

4.4. Resultados de Experimentos con Modelos de Regresion

Una vez realizados los experimentos de prediccion de parametros buffer y tol utilizando di-
ferentes modelos de regresion lineal para su posterior uso dentro del TMMA, se obtuvieron
una variedad de resultados de exactitud. A continuaciéon se presentan los resultados de este
proceso de pruebas, un analisis individual y comparativo de los modelos segln el método de
construccioén utilizado en cada uno de ellos y una conclusién final de los resultados.

Dada la variedad de instancias y modelos, los resultados obtenidos pueden ser observados
en los diferentes graficos de dispersion en las Figuras 11 y 13- 19 que muestran los valores
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de exactitud obtenidos segln el tipo de funcién utilizada para calcular los componentes de
los datos utilizados en el entrenamiento de los modelos dentro de las diferentes instancias
de pruebas. Esto se puede observar, por ejemplo, en la Figura 11, donde se encuentran los
valores obtenidos por los modelos utilizando una funcién de ejemplo. La funcion mostrada es
Min y sus valores objetivos fueron anteriormente sintonizados por ParamlLS, Evoca e Irace.

Los graficos de dispersion restantes han sido agregados al capitulo ANEXOS en la seccién 5.3.

4.4.1. Resultados Segun Funcién

Dada la variedad de funciones que se utilizaron en el proceso de construccion de modelos,
se decide mostrar un resumen de los datos obtenidos en las Tablas 4 y 5 segun el tipo de
funcion utilizada en la construccion de los modelos de regresion lineal. Las funciones utili-
zadas son: Max, Min, Mean, STD, F(Q1), F(Q2), F(Q3) y F(Qu). Estas tablas entregan las
estadisticas como la media, la mediana, la desviaciéon estandar, cantidad de valores por ba-
jo 0.15 y cantidad de valores por sobre 0.85, 0.9 y 0.95, consideradas utiles con respecto al
objetivo de esta memoria.
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Figura 11: Gréfico de Dispersién de los Modelos Min para Evoca, ParamiLS e Irace.
Fuente: Elaboracion propia

Antes de elegir un tipo de modelo por sobre otro, es importante aclarar que los modelos mas
Utiles en este trabajo son los que demuestren cumplir con los siguientes criterios:
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m Valores altos de exactitud (cercanos a 1).

m Poca cantidad de resultados con valor NaN o de baja calidad, producidos por algin
error dentro de las librerias, normalmente por falta de memoria, utilizadas en el TM-
MA para ciertas instancias con ciertas configuraciones.

m Consistencia en obtener buenos valores de exactitud.

Los criterios anteriores se definen asi con el objetivo de entregar un tipo modelo de regresion
lineal capaz de mostrar una solidez de resultados frente a nuevas situaciones de datos GPS,
como disminuir la cantidad de NaN, presentar buenos valores e intentar competir contra
valores de buffer y tol definidos en la literatura.

Estadistica Min | Max | Mean | STD
Cantidad de Resultados 90 90 90 90
Media 0.837 | 0.724 | 0.720 | 0.810
Mediana 0.829 | 0.818 | 0.825 | 0.829
Desviaciéon Estandar 0.290 | 0.191 | 0.298 | 0.158
Cantidad de NaN 0 0 6 1
Cantidad de Valores Menores que 0.15 0 12 12 3
Cantidad de Valores Mayores que 0.85 38 36 34 38
Cantidad de Valores Mayores que 0.9 15 16 16 21
Cantidad de Valores Mayores que 0.95 0 1 1 2

Tabla 4: Estadisticas de Modelos segln Funciones .

Estadistica F(Q1) | F(Q2) | F(Q3) | F(Q4)
Cantidad de Resultados 90 90 90 90

Media 0.840 | 0.784 | 0.827 | 0.843

Mediana 0.830 | 0.828 | 0.829 | 0.843

Desviacién Estandar 0.217 | 0.106 | 0.298 | 0.061
Cantidad de NaN 1 1 2 3
Cantidad de Valores Menores que 0.15 0 6 1 0
Cantidad de Valores Mayores que 0.85 41 37 39 43
Cantidad de Valores Mayores que 0.9 14 18 19 19
Cantidad de Valores Mayores que 0.95 0 1 1 1

Tabla 5: Estadisticas de Modelos seglin Funciones .

Con lo anterior y dadas las estadisticas presentadas en las Tablas 4 y 5, se pueden hacer dife-
rentes elecciones de modelos dependiendo del enfoque que se utilice, si se busca disminuir
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en mayor medida la cantidad de NaN y bajos valores de exactitud utilizar modelos compues-
tos con las funciones Min o F'(();) pueden resultar favorables. A pesar de lo anterior, son
las opciones que cuentan con la menor cantidad de altos valores (valores sobre 0.9).

Otro enfoque es buscar siempre la mayor cantidad de valores altos a consecuencia de ob-
tener una cantidad de NaN o valores alin mas bajos. Con este enfoque se puede considerar
la mayoria de los modelos segln sus funciones, pero en especial el modelo construido con
STD en su proceso de entrenamiento, este tipo de modelos cuentan con la mayor cantidad
de valores sobre 0.9 y 0.95, todo lo anterior a costa de 4 valores desfavorables dentro de los
experimentos realizados.

Por ultimo, hay dos tipos de modelos que a pesar de no destacar en ninguno de los indica-
dores anteriores, también cuentan con estadisticas a considerar, primero estan los modelos
formados por F(Q)3), los cuales presentaron resultados similares a los modelos STD mejo-
rando en el apartado de menor cantidad de valores no deseados. Su Unico defecto es contar
con una alta desviacién estandar, lo cual puede llegar a generar resultados de calidad mas
baja de lo esperado. El segundo tipo de modelos son los formados por F'(Q,), los cuales
al igual que STD muestran una alta cantidad de valores altos, ademas cuenta con la media
y mediana mas altas de estos experimentos, lo anterior sumado a contar con la desviacién
estandar mas baja de todas, pueden ser modelos capaces de entregar resultados robustos
por sobre el resto.

Esta diferencia puede deberse a la diferencia del calculo que utilizan este tipos de funciones,
la funcién STD es menos sensible a valores atipicos que pueden llegar a encontrarse dentro
de datos desconocidos, a diferencia de cdmo pueden llegar a ser Min, Max y Mean, los cuales
son mas sensibles.

Como conclusién de estos resultados de modelos segln sus funciones, las funciones STD y
F(Q,) se pueden alinear en mayor medida con los objetivos de esta memoria, tomandose
en cuenta en conjunto con los resultados de los modelos segln el algoritmo sintonizador
utilizado en el proceso de ajuste de parametros.

4.4.2. Resultados Segun Sintonizador

Dado que se utilizaron tres algoritmos sintonizadores para ajustar los parametros del TMMA,
cuyos resultados se utilizaron como 4,q,qm,sint €N la €cuacion 4.3, los resultados de esta etapa
de experimentacién fueron agrupados segln dichos algoritmos.

La Tabla 6 muestra las estadisticas que se obtuvieron de todos los modelos de regresion lineal
cuyo entrenamiento esta relacionado indirectamente con un algoritmo sintonizador.

Al igual que en la seccién 4.4.1, se puede contar con diferentes tipos de enfoques para se-
leccionar los mejores tipos de modelos, dependiendo de sus altos resultados, baja cantidad
de valores no deseados o entrega de valores consistente pero sin destacar en ninguno de los
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Estadistica ParamILS | Evoca | Irace
Cantidad de Resultados 240 240 240
Media 0.835 0.792 | 0.770
Mediana 0.857 0.857 | 0.825
Desviacién Estandar 0.119 0.191 | 0.231
Cantidad de NaN 5 2 7
Cantidad de Valores Menores que 0.15 4 12 18
Cantidad de Valores Mayores que 0.85 120 90 96
Cantidad de Valores Mayores que 0.9 53 51 33
Cantidad de Valores Mayores que 0.95 7 0 0

Tabla é: Estadisticas de Modelos seglin Sintonizador.

puntos anteriores. Dado lo anterior, los tipos de modelos que mejor cumplen estos objetivos
son los que utilizaron ParamiLS en el proceso de sintonizacién de parametros.

Los modelos de ParamliLs, destacan por tener el menor nimero de valores de exactitud no
deseados en comparacién de los otros tipos de modelos. Ademas, cuentan con las soluciones
de mejor calidad, siendo los Unicos tipos de modelos que entregaron valores por sobre 0.95
a diferencia del resto. Por Gltimo, los resultados de ParamILS mostraron la media y mediana
mas altas, que acompafnadas por la menor desviacion estandar, son un indicio de poseer la
capacidad de entregar altos valores constantes frente a datos desconocidos.

Los modelos de Evoca e Irace se quedan por detras de los modelos de ParamlLS. En especial
por sus altos niumeros de valores no esperados en el caso de Irace. Por otro lado Evoca no
logra destacar dada su falta de valores alin mayores, ademas muestra una poca consisten-
cia al contar con un una desviacién estandar,adn asi cuenta con un alto nimero de buenos
resultados pero sin lograr anteponerse a otros modelos.

4.4.3. Resultados Modelos ParamILS

Dado los resultados de los analisis, se decide interiorizar en los resultados que obtuvieron
los modelos de ParamiLS, para ello en las Tablas 7 y 8 se muestran las estadisticas que se
obtuvieron al ejecutar el TMMA con parametros buffer y tol obtenidos a partir de mode-
los entrenados con las respectivas funciones y con valores esperados que se consiguieron a
través de la sintonizacion de parametros utilizando el algoritmo ParamlILS.

Estas tablas muestran los resultados Unicamente del modelo correspondiente, es decir, ya
no es un compuesto de estadisticas de diferentes modelos. Asi, es posible visualizar mas
claramente el comportamiento y resultados posibles que pueden llegar a obtener frente a
nuevas instancias de datos.

Si se considera el andlisis previo en la seccion 4.4.1, al prestar atencion a los modelos que
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Estadistica Min | Max | Mean | STD
Cantidad de Resultados 30 30 30 30
Media 0.837 | 0.850 | 0.861 | 0.765
Mediana 0.83 | 0.864 | 0.878 | 0.83
Desviacién Estandar 0.058 | 0.061 | 0.059 | 0.244
Cantidad de NaN 0 0 0 1
Cantidad de Valores Menores que 0.15 0 0 0 3
Cantidad de Valores Mayores que 0.85 12 16 18 12
Cantidad de Valores Mayores que 0.9 4 6 9 8
Cantidad de Valores Mayores que 0.95 0 1 1 2

Tabla 7: Estadisticas de Modelos de ParamlILS segun Funciones .

Estadistica F(@Q1) | F(Q2) | F(Q3) | F(Qy4)
Cantidad de Resultados 30 30 30 30

Media 0.851 | 0.846 | 0.812 | 0.852

Mediana 0.868 | 0.872 | 0.839 | 0.862

Desviacién Estandar 0.057 | 0.066 | 0.160 | 0.062
Cantidad de NaN 1 1 1 1
Cantidad de Valores Menores que 0.15 0] 0 1 0
Cantidad de Valores Mayores que 0.85 16 15 14 17
Cantidad de Valores Mayores que 0.9 4 7 7 8
Cantidad de Valores Mayores que 0.95 0 1 1 1

Tabla 8: Estadisticas de Modelos de ParamILS seglin Funciones .

utilizan STD o F'(Q)4), se observa que ambos presentan valores no deseados, ademas de tener
otros resultados comparables a otros modelos de ParamlLS en cuanto al valor de exactitud,
dando pie a otro tipos de modelos a considerar como la solucién objetivo. Asi, a continuacion
sea comparan los modelos a través de los enfoques, mejores resultados, menor niimero de
resultados no deseables y robustez en resultados aceptables.

En base al primer enfoque, tanto el modelo de STD, Mean y F'()4) presentan el mayor nu-
mero de resultados de alta calidad (por sobre 0.9). En cambio para el segundo enfoque, los
modelos de Min, Max y Mean no presentan valores no deseables, aunque en general los
modelos no tuvieron demasiados de estos valores a excepcién de STD. Finalmente, en un
enfoque de robustez de resultados, se tiene que todos los modelos no poseen una alta va-
riabilidad en sus resultados que segln sus estadisticas son altos, pero un modelo destaca
sobre el resto en cuanto a media y mediana, siendo este el modelo Mean el cual presenta
los resultados mas consistentes.

En el andlisis anterior, se selecciona el modelo Mean como el que cumple todas las exigencias
de calidad de resultados, lo que lo convierte en el modelo candidato a ser ainadido a la version
adaptativa del TMMA.
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4.5. Resultados Parametros Genéricos y Modelo adaptativo

Para finalizar con la validacion de la solucion de este trabajo de memoria, se presenta una
comparacién de los resultados del algoritmo TMMA con valores de parametros obtenidos
con los modelos de regresion lineal Mean versus los resultados de ejecutar el algoritmo TM-
MA usando valores para los parametros buffer y tol definidos seguln la literatura.

Las instancias que se utilizan para esta comparacién corresponden a las utilizadas en los
experimentos de la seccién 4.4. Asi, se cuenta con un total de 30 instancias de datos las
cuales entregaran un total de 30 resultados.

Los valores de buffer y tol genéricos son extraidos de [Leon et al., 2020] y [Blazquez y Vonde-
rohe, 2009], los cuales coinciden en utilizar buffer con un valor de 60y 25 para el parametro
tol en los datos provenientes de la ciudad de Portage, Wisconsin, Estados Unidos.

La Tabla 14 muestra los resultados obtenidos a partir de esta comparacion.

En estos resultados, se observa que, en general, el TMMA, utilizando los valores de buffer y
tol obtenidos de la literatura, obtuvo mejores resultados en 17 de los 30 casos. En cambio, los
resultados basados en la prediccion de pardmetros de los modelos ParamiLs/Mean fueron
superiores en solo ocho instancias. Ambos métodos lograron el mismo resultado en cinco de
las 30 instancias de ejecucién. Lo anterior podria indicar que las predicciones de los modelos
de ParamlLS/Mean no son capaces de obtener desempefos comparables para conjuntos
de datos ya conocidos, no obstante, el comportamiento de los resultados mostrados en la
Figura 12, muestran que ambos tienden a seguir los mismos valores de exactitud. Ademas
se puede ver de forma gréfica la diferencia entre estos resultados, pudiendo compararse en
detalle de acuerdo a la instancia de datos.

En la Tabla 9 se presenta la diferencia entre de resultados obtenidos del TMMA adaptativo
con modelos ParamlILS/Mean y los resultados obtenidos del TMMA con valores genéricos.
Los resultados positivos muestran los casos en que la propuesta de algoritmo adaptativo
logra obtener un valor de exactitud favorable con respecto al TMMA con valores genéricos.
Los valores negativos representan una desmejora de calidad con respecto a los resultados
de utilizar configuraciones encontradas en la literatura.

Asi, el modelo de regresién lineal que se anade al TMMA puede ser de utilidad, compara-
do con la ejecuciéon del TMMA con una configuracion genérica previamente obtenida de la
literatura dado que no requiere de un nuevo proceso de determinacion de valores.
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Grafico de de Resultados TMMA_Génerico y Modelo ParamILS Mean

e model_paramILS_mean
o )
0.95 4 TMMA_valores_genericos
[ ]
®
. o @ ®
0.90 o i
¢ - \ [ ]
] ° [ ]
-0
]
>
g 0.85 A
5 [ ] [ ]
v} \ ]
L)
'% ® [ ] L ] »
0.80
®
0.75 A
[ ]
0.70 4 ®
I s B e e e e e e e e e B B e e o e S s m
ml HI NI I'\”I HI HI NI NI H\ NI N\ HI l_'\ HI H\ ml Iﬂf’l HI HI HI HI ml HI NI HI NI HI N\ NI N\
o [=) o 1= o 1= w 1= w [~ w = 1= = i~ |- o |- o o [=) o i~ o 1= 1= [*] 1= [~ 1=
1] w 1] [ 0] 1] [ 0] 7] @ 7] [i7]} 7] [+1] 1] [+1] 1] 1] 1] 1] 1] @ 7] 1] 7] 1] [ 0] 1] 17} 1] @ 1]
mmmmmm w v w w w w w v w v v w v w v wi w w w w w w w w
[=] (=] [=] (=] [=] o o o o (=] o o o o o o (=] o (=] o (=] o o [=] (=] o o [=] (=] [=]
ml I"-‘I ml I‘ﬂl ml NI r\II NI ﬂ’l‘ NI ﬂ’l‘ F‘I H\ NI H\ ml I“-‘I NI NI I-‘I I"-‘I ﬂ’]l F‘I ml I‘ﬂl NI NI m\ NI m\
™~ — — r~ ™~ ™~ (2] ™~ (2] ™~ (2] ™~ [aa} ™~ () ~ — ~ — — (] m r~ ~ ~ — m ™~ ~ ™~
o (=] o o o o (=] o (=] o (=] (=) (=] (=) (=] o (=] o (=] o (=] o o o o (=] o o o o
—~ 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 A4 4 A4 A4 A4 4 4
[ce] @ [+e] w =] w =] w =] @ =] =] [=+] =] [=+] =] [=+] =] [=+] [+e] [=+] [+e] w =] w =] w =] @ =]
o [T=] o T=] o T=] o T=] o ['=] o ['=) [T=] ['=) w0 o w0 o w0 o [T=] o T=] o T=] o [T=] o ['=] o
~ ™~ ~ ™~ ™~ ™~ ~ ™~ ~ ™~ ~ ™~ ™~ ™~ ™~ ™~ ™~ ™~ ™~ ~ ™~ ~ ™~ ™~ ™~ ~ ™~ ~ ™~ ~
(=] (=) (=] (=] (=] (=] o (=] o Q o Q o Q (=] (=] o Q o (=] (=] o (=] (=] (=] o o o (=] (=]
wownon e W W s W s s s & w Oown W o owm & s W o w W o s w9 W O
w~ 4 4 4 A4 4 4 4 4 4 4 A4 A4 4 4 4 4 A4 A4 4 4 A4 A4 A4 4 4 = A =~
S 4 4 4 4 4 4 A4 4 4 4 A4 A4 4 4 A4 4 A A4 4 4 A4 A4 A 4 A4 = A =~
Instancias de Datos

Figura 12: Grafico de Resultados de TMMA Adaptativo con Modelos ParamILS/Meany TMMA
con valores genéricos de la literatura.
Fuente: Elaboracién propia

Instancia de Datos Diferencia Instancia de Datos Diferencia
1140268103_10sec_1 +0.022 1160268102_30sec_2 0.000
1140268103_20sec_1 -0.009 1160268102_30sec_3 -0.021
1140268103_20sec_2 +0.053 1160268107_10sec_1 -0.072
1140268103_30sec_1 +0.027 1160268107_20sec_1 -0.036
1140268103_30sec_2 +0.013 1160268107_20sec_2 -0.036
1140268103 30sec_3 +0.079 1160268107 _30sec_1 +0.027
1150268101 _10sec_1 -0.012 1160268107 _30sec_2 -0.054
1150268101_20sec_1 -0.024 1160268107_30sec_3 -0.027
1150268101_20sec_2 -0.023 1190268102_10sec_1 +0.005
1150268101_30sec_1 -0.053 1190268102_20sec_1 -0.029
1150268101_30sec_2 0.000 1190268102_20sec_2 -0.010
1150268101_30sec_3 -0.053 1190268102_30sec_1 -0.060
1160268102_10sec_1 0.000 1190268102_30sec_2 0.000
1160268102_20sec_1 -0.014 1190268102_30sec_3 -0.060
1160268102_20sec_2 0.000 1160268102_30sec_1 +0.031

Tabla 9: Diferencias de Resultados del TMMA Adaptativo con Modelos ParamILS/Mean y
TMMA con valores genéricos.
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4.6. Conclusiones del Capitulo

En este capitulo se presenta la evaluacion de la propuesta de solucién. Se evaltia un conjunto
de ochos modelos con la finalidad de obtener una herramienta capas de predecir parametros
y obtener resultados ante nuevas instancias de pruebas. Finalmente, se realizé una compa-
racion entre los resultados del TMMA obtenidos mediante una configuracién de pardmetros
obtenida de la literatura para un tipo dado de problemas y los resultados generados por una
configuracién de parametros adaptativos ejecutada por el algoritmo TMMA.

A partir de esto se puede afirmar que los modelos de regresion lineal, cuyos valores de entre-
namiento fueron calculados a partir de las columnas de los datos GPS utilizando la funcion
Mean y cuyos valores objetivo fueron obtenidos mediante la sintonizacion de pardmetros
utilizando el algoritmo ParamlLS en los parametros buffer y tol, no logran superar en resul-
tados a los parametros genéricos para la ciudad de Portage. Sin embargo, no se consideran
resultados desfavorables, ya que demostraron un comportamiento similar e incluso supera-
ron en algunas ocasiones a los resultados de la versién genérica. Esto sugiere la posibilidad
de aumentar la complejidad de los modelos para mejorar sus resultados. Otra opcién es la
capacidad de utilizar estos modelos ante instancias desconocidas en la literatura como un
primer acercamiento, con la capacidad de obtener resultados de buena calidad sin previo
conocimiento de la situacién.

En el siguiente capitulo se presenta las conclusiones generales de esta memoria.
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CAPITULO 5
CONCLUSIONES

5.1. Conclusiones Generales

En esta memoria se disend, implementd y evalué el rendimiento de un algoritmo adaptativo
con el objetivo de mejorar la solucién existente en la literatura para el problema de resolu-
cion de ambigliedad espacial. Dada la dificultad de obtener configuraciones para los valores
de los parametros buffer y tol que proporcionen resultados de alta calidad en diversas situa-
ciones, se propone una metodologia adaptativa respecto a las caracteristicas del problema
a resolver.

Con el objetivo anterior, se propuso una metodologia de trabajo que, en primera instancia,
utiliza las configuraciones de parametros obtenidas de resultados de diversos algoritmos sin-
tonizadores, herramientas algoritmicas que buscan mejorar el rendimiento de modelos en
base a los ajustes de parametros de éstos. Para, posteriormente, utilizar estas configura-
ciones como los valores objetivos de una serie de modelos de regresion lineal que buscan
predecir nuevas configuraciones adaptadas a casos de prueba desconocidos.

Se evaluaron un total de veinticuatro pares de modelos de regresién lineal para los parame-
tros buffer y tol, cuyas predicciones de parametros se utilizaron en el algoritmo TMMA. Estas
predicciones se compararon entre si para seleccionar la mejor combinacidn para ser incor-
porada al algoritmo adaptativo. A partir de estos resultados se observa que los modelos de
ParamILS/Mean obtuvieron los mejores resultados.

El algoritmo adaptativo obtenido fue comparado con la literatura concluyendo que no su-
pera los resultados obtenidos con configuraciones basadas en heuristicas mas avanzadas y
previamente estudiadas. No obstante, se propone el uso de esta metodologia como enfo-
que preliminar para nuevas situaciones o instancias en las que los estudios avanzados alin
estén en sus primeras etapas, dado que puede proporcionar resultados de calidad de manera
consistente.

5.2. Cumplimiento de objetivos

Se puede medir el resultado de esta memoria en base de los objetivos especificos planteados
en la seccion 1.1. A continuacion se presentan el cumplimiento de los objetivos especificos.
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5.2.1. Objetivos Especificos

El cumplimiento de estos objetivos demuestra el trabajo y avance en pos de entregar la so-
lucién planteada como objetivo general.

» Presentar un algoritmo adaptativo para la selecciéon de parametros de TMMAs utili-
zando e integrando conocimientos de algoritmos sintonizadores.

En la secciéon 4.1 se realizaron experimentos utilizando algoritmos sintonizados para
obtener configuraciones de pardmetros capaces de entregar resultados de calidad en
las instancias de entrenamiento seleccionadas. Posteriormente en la seccidén 4.3 se
realizan experimentos con modelos de regresion lineal, cuya construccion utiliza di-
rectamente los resultados de las sintonizaciones de parametros previas. Finalmente
se hace uso de estos modelos para la seleccion de parametros de TMMA adaptando
sus configuraciones en instancias de prueba desconocidas. Dado lo anterior, se consi-
dera que se ha cumplido el objetivo.

» Analizar y evaluar el rendimiento de los parametros obtenidos a través del algoritmo
a presentar en diferentes casos de prueba.

En la seccién 4.3 se presentan diversos experimentos de modelos de regresion lineal,
donde en conjunto a una versidon del TMMA se consiguen adaptar los parametros buf-
fer y tol frente a un total de 30 instancias de pruebas. Posteriormente se evalla el
rendimiento de éstos y se realizan comparaciones de desempeno debidas. Dado lo
anterior, se considera que se ha cumplido el objetivo.

= Realizar una comparacion del rendimiento de TMMASs con parametros obtenidos con
el algoritmo adaptativo y el TMMAs con parametros genéricos con diferentes casos
de prueba.

Enla seccion 4.5, se realiza una comparacion de los resultados obtenidos por el TMMA
en 30 instancias de prueba. Estos resultados se obtuvieron utilizando dos enfoques di-
ferentes: uno empleando un modelo de regresién lineal con pardmetros ajustados por
ParamlLS y componentes calculadas mediante la funcién Mean, y otro utilizando una
configuracién de pardmetros genérica obtenida de la literatura para datos de Portage.
Dado lo anterior, se considera que se ha cumplido el objetivo.

Considerando los objetivos establecidos anteriormente como cumplidos, el objetivo gene-
ral de proporcionar un algoritmo adaptativo capaz de mejorar los resultados existentes y
adaptarse a diversas situaciones no se ha alcanzado por completo. Sin embargo, se ha de-
sarrollado una metodologia que permite predecir estos parametros con buena calidad en
nuevas situaciones, sin necesidad de conocimientos previos en el tema.
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5.3. Trabajo Futuro

A continuacién se presentan recomendaciones a considerar en trabajos a futuro que podrian
ser Utiles tanto conceptualmente respecto al problema a resolver como también respecto a
la forma de trabajo.

1. Obtener la licencia de ArcGIS y ArcMAP para un sistema sobre el cual el usuario ten-
ga control total. Esto no solo mejoraria los tiempos de experimentacion debido a las
mejoras en el hardware, sino que también resolveria las dificultades encontradas en
este estudio al depender de un sistema externo para llevar a cabo las ejecuciones del
TMMA, lo que hubiese mejorado significativamente los resultados obtenidos.

2. En caso de contar con un mayor nimero de instancias de datos GPS al inicio del traba-
jo, se pueden obtener mas configuraciones éptimas de los algoritmos sintonizadores,
lo cual deberia significar una mejora en cuanto a la prediccion de los modelos de re-
gresion.

3. Encasode contar con casos de mediciones GPS provenientes de diferentes localidades,
se puede generar una mejora en este estudio dotandolo de la capacidad de adaptarse
a nuevas zonas Yy aumentando su utilidad para nuevos usuarios.

4. Explorar funciones o métodos mas complejos para predecir configuraciones de para-
metros podria mejorar la calidad de las soluciones obtenidas, proporcionando resul-
tados mas refinados y precisos.
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ANEXOS

Conjunto de herramientas

Para el correcto funcionamiento de esta memoria se hace uso de los software listados a
continuacion:

ArcGIS y ArcMAP

Estas herramientas son esenciales y necesarios para el funcionamiento del TMMA y ademas
permiten el uso de software para visualizar los datos o de informacién con las cuales obtener
una congruencia en los mapas a trabajar dentro de las diferentes instancias de datos.

Instancias de Datos de Prueba

Conjunto de Datos 1

Conjunto de Datos 2

Conjunto de Datos 3

1140268103_10sec_1
1140268103 _20sec_1
1140268103_20sec_2
1140268103_30sec_1
1140268103 _30sec_2
1140268103_30sec_3

1150268101_10sec_1
1150268101 _20sec_1
1150268101_20sec_2
1150268101_30sec_1
1150268101_30sec_2
1150268101_30sec_3

1160268102_10sec_1
1160268102 _20sec_1
1160268102_20sec_2
1160268102_30sec_1
1160268102_30sec_2
1160268102_30sec_3

Tabla 10: Conjuntos de Instancias 1, 2 y 3 de Datos de Prueba.

Instancias de Datos 4

Instancias de Datos 5

1190268102_10sec_1
1190268102_20sec_1
1190268102_20sec_2
1190268102_30sec_1
1190268102_30sec_2
1190268102_30sec_3

1160268107_10sec_1
1160268107_20sec_1
1160268107_20sec_2
1160268107_30sec_1
1160268107 _30sec_2
1160268107 _30sec_3

Tabla 11: Conjuntos de Instancias 4 y 5 de Datos de Prueba.
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Coeficientes de Modelos de Regresion Lineal

Modelos Coefl Coef2 Coef3 Coef4 Inter
evoca_max -0.0114 | -0.0011 | 0.344 | -0.0001 | 2340
evoca_max_max_std_std 0.00292 | 0.00142 | 0.890 | -0.00972 | -804
evoca_max_std_max_min -0.00490 | -0.00096 | 0.202 | -8.22e-05 | 911
evoca_min -0.00046 | 2.62e-05 0.0 7.27e-05 | 97.9
evoca_min_mean_min_mean -0.00068 | -0.00029 0.0 9.06e-05 200
evoca_mean -0.0218 | -0.0144 | -1.17 | 0.00088 | 6800
evoca_mean_min_std_std -0.00202 | 0.00032 2.64 0.0139 284
evoca_std 0.00335 | -0.00140 | 2.18 0.00777 | -5.61
irace_max 0.0 0.0 0.0 0.0 10.0
irace_max_max_std_std 0.0 0.0 0.0 0.0 10.0
irace_max_std_max_min 0.0 0.0 0.0 0.0 10.0
irace_min 0.0 0.0 0.0 0.0 10.0
irace_min_mean_min_mean 0.0 0.0 0.0 0.0 10.0
irace_mean 0.0 0.0 0.0 0.0 10.0
irace_mean_min_std_std 0.0 0.0 0.0 0.0 10.0
irace_std 0.0 0.0 0.0 0.0 10.0
paramILS_max 0.0223 | 0.00332 | -0.541 | 0.00021 | -4690
paramlLS_max_max_std_std 0.00186 | -0.00058 | -1.99 0.0113 -170
paramlLS_max_std_max_min 0.00310 | 0.00264 | -0.131 | -4.44e-05 | -537
paramlILS_min -0.00030 | -0.00069 0.0 -0.00011 | 217
paramlLS_min_mean_min_mean | -0.00042 | -0.00092 0.0 -0.00017 294
paramlLS_mean 0.0170 0.0126 | -0.231 | -0.00085 | -5480
paramlILS_mean_min_std_std -0.00047 | -0.00112 | -1.39 | -0.00190 345
paramlLS_std 0.00110 | -0.0242 | -6.20 0.154 127

Tabla 12: Coeficientes e Intercepto de Modelos de Prediccion del Parametro tol
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Modelos Coefl Coef2 | Coef3 Coef4 Inter
evoca_max -0.164 0.00131 5.31 -0.00111 29400
evoca_max_max_std_std -0.00129 | 0.0370 29.5 -0.0437 -7590
evoca_max_std_max_min -0.172 0.00046 | 5.47 -0.00122 31200
evoca_min -0.022 | -0.00351 | 0.0 0.00374 4530
evoca_min_mean_min_mean -0.028 -0.0122 0.0 0.00381 7320
evoca_mean -0.51 -0.312 -41.5 0.0214 154000
evoca_mean_min_std_std -0.020 0.0334 41.6 0.665 -3530
evoca_std 0.025 0.594 157 -3.39 -2560
irace_max 0.538 0.0923 | -15.2 | 0.00902 | -116000
irace_max_max_std_std -0.162 -0.0255 | -23.6 0.539 34700
irace_max_std_max_min 0.00507 | 0.0750 | -3.82 | 0.00197 -1020
irace_min -0.0115 | -0.00911 | 0.0 0.00069 3830
irace_min_mean_min_mean -0.00657 | -0.00283 | 0.0 | -0.000512 1850
irace_mean 0.594 0.447 1.65 -0.024 -194000
irace_mean_min_std_std 0.0826 0.0300 -102 0.243 -19100
irace_std -0.148 0.915 85.2 -5.14 -1890
paramlILS_max -0.0217 | 0.00179 | -4.21 | 0.00427 3800
paramILS_max_max_std_std -0.286 -0.0355 12.0 0.275 59200
paramlILS_max_std_max_min -0.0305 | 0.00347 | -3.99 0.00417 5750
paramlILS_min 0.00875 0.0201 0.0 0.00191 -5230
paramILS_min_mean_min_mean | 0.0271 0.0481 0.0 0.00267 -14300
paramlILS_mean 0.560 0.386 41.5 -0.017 -177000
paramlLS_mean_min_std_std 0.141 0.0615 -123 -0.0632 -35000
paramlLS_std -0.256 1.77 238 -10.6 -4290

Tabla 13: Coeficientes e Intercepto de Modelos de Prediccion del Parametro buffer
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Resultados de Comparacion

Instancia de Datos Modelo ParamILS/Mean | TMMA Genérico
1140268103_10sec_1 0.917 0.895
1140268103_20sec_1 0.886 0.895
1140268103_20sec_2 0.921 0.868
1140268103_30sec_1 0.882 0.855
1140268103 _30sec_2 0.829 0.816
1140268103 _30sec_3 0.934 0.855
1150268101_10sec_1 0.958 0.97
1150268101_20sec_1 0.94 0.964
1150268101_20sec_2 0.917 0.94
1150268101_30sec_1 0.893 0.946
1150268101 _30sec_2 0.911 0.911
1150268101_30sec_3 0.893 0.946
1160268102_10sec_1 0.902 0.902
1160268102_20sec_1 0.887 0.901
1160268102_20sec_2 0.887 0.887
1160268102_30sec_1 0.905 0.874
1160268102_30sec_2 0.872 0.872
1160268102_30sec_3 0.809 0.83
1160268107 _10sec_1 0.839 0.911
1160268107_20sec_1 0.839 0.875
1160268107_20sec_2 0.875 0.911
1160268107_30sec_1 0.816 0.789
1160268107_30sec_2 0.865 0.919
1160268107_30sec_3 0.811 0.838
1190268102_10sec_1 0.828 0.823
1190268102_20sec_1 0.743 0.772
1190268102_20sec_2 0.81 0.82
1190268102_30sec_1 0.701 0.761
1190268102_30sec_2 0.806 0.806
1190268102_30sec_3 0.773 0.833

Tabla 14: Resultados de TMMA Adaptativo con Modelos ParamILS/Mean y TMMA Genérico.
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