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Besso Digital d’'una Xarxa de Transit
Sistema de Suport a la Decisio

Carles Andreu Torreblanca

Resum- Les xarxes de transit defineixen sistemes altament complexos de gestionar que es veuen
afectats per mlltiples parametres. Aquest estudi analitza I'aplicacié i compara el rendiment de
diferents algoritmes de cerca de rutes, amb pas per diferents punts d’interes, tenint en compte
les condicions del transit en una xarxa simulada. S’inclouen els algoritmes Dijkstra, Greedy i A*,
i es valida I'Gs de diferents heuristiques per adaptar les rutes calculades al transit de la xarxa. A
continuacié, es proposa I'Us d’algoritmes genétics per optimitzar el transit d’'una xarxa, obtenint
resultats prometedors. Per dur a terme I'estudi s’utilitza com a base el framework de simulacié SU-
MO i les funcionalitats principals desenvolupades es presenten mitjangant una nova interficie grafica.

Paraules clau— Xarxa de transit, rutes, grafs, cerca, optimitzacid, heuristiques, simulacio,
Greedy, A*, Dijkstra.

Abstract—

Traffic networks define highly complex systems to manage that are affected by multiple parameters.
This study analyzes the application and compares the performance of different route search algo-
rithms, passing through various points of interest, taking into account traffic conditions in a simulated
network. The algorithms Dijkstra, Greedy, and A* are included, and the use of different heuristics to
adapt the calculated routes to network traffic is validated. Furthermore, the use of genetic algorithms
to optimize network traffic is proposed, yielding promising results. The SUMO simulation framework
serves as the basis for conducting the study, and the main functionalities developed are presented
through a new graphical interface.

Keywords— Traffic network, routes, graphs, search, optimization, heuristics, simulation, Gre-
edy, A*, Dijkstra.
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ar un eina capag¢ de donar suport als operaris de transit a
desenvolupar la seva feina de forma més senzilla. Aquesta

p motivacid es vol plasmar en tres objectius principals.
1 INTRODUCCIO - CONTEXT DEL TREBALL

* Elaborar un analisi d’algorismes de calcul de ruta
NA xarxa de transit, també coneguda com a xarxa de Optima tenint en compte el transit d’una xarxa
l | transport o xarxa de mobilitat, és un conjunt d’ in-
fraestructures i sistemes de transport interconnec-
tats que permeten el moviment de persones, béns i serveis
entre diferents indrets geografics. Un operari de xarxes de
transit, per altra banda, és aquella persona que desenvolu-
para la tasca de manteniment, millora i gestié6 d’aquestes
xarxes. Aquesta tasca és una feina forca complexa ja que
depen de molts factors referents a la xarxa sobre la que Com es comenta als punts anteriors primer de tot es vol
s’esta exercint dita tasca. aquests factors poden ser el ti- realitzar un analisi d’algorismes per a generar rutes dins
pus de transit, I’estructura de la xarxa, hora del dia, zona d’una xarxa de transit en funcionament. Per a realitzar
geografica, entre molts altres. Es per aixd que la motivacié aquesta tasca s’ haura d’investigar sobre el funcionament del
d’aquest document és la de comprendre millor com funci- transit i sobre quins algorismes sén els més adequats per a
onen les xarxes de transit. Amb tot aix0, també es vol cre- assolir aquest objectiu.
Un cop complert el primer objectiu, es vol focalitzar I’es-
o Menci6 realitzada: Computacié tudi en I’ optimitzacié de xarxes, és a dir, modificar una xar-

o Treball tutoritzat per: Lluis Echeverria Rovira (Computer Science) ~ X@ €Il CONCIret per a que millori en alguna o varies de les
o Curs 2022/23 metriques que determinin el seu rendiment.

* Desenvolupar una eina per a optimitzar xarxes de
transit

* Desenvolupar una interficie grafica perqué un opera-
ri pugui interactuar amb les diferents funcionalitats
desenvolupades
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Finalment es volen agrupar les funcionalitats desenvolu-
pades en els dos punts anteriors en una interficie grafica.
Aquesta interficie grafica estara pensada per a que 1’usua-
ri, 0 operari de xarxes de transit, pugui interactuar amb les
diferents funcionalitats que s’han dut a terme en el compli-
ment dels dos primers objectius. Aquest objectiu esta direc-
tament vinculat a la motivaci6 principal del document, és a
dir, facilitar la feina de 1’operari de xarxes de transit.

Un cop descrit el problema a afrontar i esmentats els ob-
jectius a complir, es fara un breu resum de 1’estructura que
obtindra el present document. Primer es comencara par-
lant de I’estat de I’art actual i la metodologia utilitzada. Se-
guit a la metodologia s’explicaran les diferents funcionali-
tats desenvolupades per al compliment d’objectius, i final-
ment s’exposaran els resultats i conclusions obtingudes.

2 ESTAT DE LUART

Els algorismes de cerca de rutes Optimes s’utilitzen en di-
Versos camps, com ara transport i logistica, sistemes de na-
vegacio, robotica, xarxes de transport public i optimitzacid
de xarxes de comunicaci6. Aquests algorismes permeten
determinar la millor ruta entre dos punts en una xarxa o
graf, tenint en compte diversos factors com el transit, les
restriccions vials i les prefereéncies de I’usuari. Un exemple
és I’aplicacié Google Maps, aquesta aplicaci6 calcula rutes
entre un punt inicial i un de final. També cap la possibilitat
d’afegir fins a 10 parades a la ruta.

En el camp de I’ optimitzacid, els algorismes genetics te-
nen un paper important. Aquest tipus d’algorismes busquen
aconseguir una solucié propera a la Optima de problemes
computacionalment molt complexes. Un exemple pot ser
la d’optimitzar la estructura d’una xarxa neuronal o la de
buscar els millors parametres en un model d’aprenentatge
computacional[18].

En I’actualitat es pot trobar una gran quantitat d’articles
que parlen sobre les xarxes de transit, el propi transit i la
presa de decisions al moment de decidir una ruta. En I’ arti-
cle Analysis of the Conflict between Car Commuter’s Route
Choice Habitual Behavior and Traffic Information Search
Behavior[23] es parla sobre un estudi de la decisi6 de les ru-
tes. Es centra en el conflicte que hi ha entre escollir una ru-
ta habitual i escollir una ruta segons informacié del transit.
L article conclueix exposant que a la llarga preval la decisi6
habitual tot i que en un primer moment segons la informa-
ci6 del transit pogués haver canviat. Tot i que I’article tracti
més sobre un fenomen que de I’aplicacié d’algorismes al
calcul de rutes s’ha trobat forca interessant i amb aspectes
en comd amb I’estudi del present document, com ara els
factors tinguts en compte a I’hora de decidir quina és la mi-
1lor ruta.

En Darticle Application of Genetic Optimization Algo-
rithm in Financial Portfolio Problem [19] es parla sobre la
utilitzacié d’algorismes genetics per resoldre el model de
variancia mitja de Markowitz[20]. Aquest model busca tro-
bar una distribuci6é d’inversions en una cartera. La resolu-
ci6 d’aquest problema és for¢a complex i per aixo s’utilitza
aquest tipus d’algorisme. L article explica que la utilitzacié
d’un algorisme genetic funciona molt bé per a trobar una
solucié al problema, no obstant, també es parla de les limi-
tacions d’aquest tipus d’algorisme. Es comenta a 1’article
algorismes genetics funcionen molt bé en cerques globals,

pero que té les capacitats limitades quan es tracta d’una cer-
ca local.

En Tarticle Genetic Algorithm for TMS Coil Position
Optimization in Stroke Treatment[21] es parla sobre la
tecnica d’estimulacié magnetica transcranial (EMT)[22],
una tecnica no invasiva per estimular el cervell huma el
qual té€ un error considerable en I’error de col-locacié de
la bobina. En I’article es busca optimitzar la col-locacié de
la bobina per a realitzar aquest tractament aconseguint una
considerable millora. L’algorisme utilitzat a 1’estudi millo-
ra un 17,48% la intensitat del camp eléctric amb la posicié
de la bobina optimitzada.

Per tdltim es vol destacar un article en el que es busca
calcular rutes optimes utilitzant algorismes genetics. An
Optimal Round-Trip Route Planning Method for Tourism
Based on Improved Genetic Algorithm [24]. L’estudi bus-
ca optimitzar rutes turistiques que acabin al inici, és a dir,
circulars. Les rutes turistiques acostumen a tenir una gran
quantitat de parades pel que fa que la solucié optima sigui
complexa d’aconseguir.

Un cop vist quin és I’estat de I’art actual en relacié al
problema plantejat s’explicara la metodologia utilitzada per
assolir els objectius.

3 METODOLOGIA

En aquesta secci6 s’explicaran els metodes i tecnologies uti-
litzades per a aconseguir els objectius proposats. Donat que
es volen tractar objectius amb certa complexitat, que reque-
reixen d’un desenvolupament agil i flexible, i a més també
es vol tocar diferents branques dins de la informatica, des
de un principi es va pensar en el llenguatge de programacié
Python. Tot i que aquest llenguatge pot tenir algun inconve-
nient com ara la seva baixa velocitat d’execucié comparat
amb altres llenguatges, com ara C o Java, s’han tingut en
compte altres caracteristiques molt positives i que benefici-
en molt al desenvolupament del projecte proposat. Algunes
d’aquestes caracteristiques per les que s’ha escollit aquest
llenguatge sén la flexibilitat, és a dir, Python és un llenguat-
ge molt versatil i és capag de dur a terme una gran quantitat
de diferents tipus de funcionalitats, des de la implementacié
d’algorismes fins a la creaci6 de serveis web. La rapidesa de
desenvolupament també és una caracteristica que s’ha tin-
gut en compte positivament, Python no és un dels llenguat-
ges més rapids, pero si que ho és en quant a I’escriptura de
codi, és a dir, generalment una funcionalitat costara menys
temps desenvolupar-la en Python que en altres llenguatges,
aixo es deu principalment a la seva sintaxis. Per a la part
d’interficie grafica s’ha optat per utilitzar tecnologies web
basades en Html, Css i Javascript. Aquestes tecnologies
serviran exclusivament per a que 1’usuari pugui interactu-
ar amb les funcionalitats desenvolupades en Python. S han
escollit aquestes tecnologies ja que estan molt estandardit-
zades i donen molta flexibilitat a ’hora de crear interficies
grafiques, de la mateixa forma també donen la possibilitat
de realitzar aquesta interficie amb el nivell de complexitat
que sigui requerit. Aquest fet és important ja que encara que
s’ha volgut tenir desenvolupada una interficie grafica per a
I’usuari, aquesta no era un requisit principal en un principi,
per tant, el pes principal del projecte recau sobretot sobre
els dos primers objectius.

Per al desenvolupament s’ha utilitzat una metodologia
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Agile de desenvolupament, s’han dividit els objectius en
petites tasques i aquestes s’han realitzat mitjancant 1’ds
de sprints. Aquesta metodologia s’ha dut terme durant
aproximadament 6 mesos, i s’ha dividit en 14 tasques de
desenvolupament, és a dir, estimadament unes dues setma-
nes per sprint. Aquesta metodologia ha ajudat a desgranar
els objectius i per tant tenir un major control i seguiment del
desenvolupament.

3.1 Simulador de Transit

Els objectius d’aquest projecte estan fortament vinculats al
transit, pel que es requereix d’una eina que pugui simular
transit en una configuracié de xarxes viaries. Aquesta ei-
na és necessaria degut a que el seu desenvolupament seria
altament complex i temporalment inviable, és per aixo que
s’ha optat per la recerca d’una eina que ens proporcioni les
segiients funcionalitats minimes:

e Simulaci6 de transit dins d’una xarxa

* Manipulacié de la xarxa sobre la que es vol realitzar
simulacions

* Interacci6 del simulador amb el llenguatge de progra-
macid utilitzat en temps real de simulaci6

Després de realitzar una investigacio per a trobar un si-
mulador que pogués complir com a minim aquestes tres
funcionalitats, es va trobar el simulador SUMO (Simula-
tion of Urban Mobility)[6]. Aquest simulador compleix les
caracteristiques minimes que es buscaven, a més, també ens
aporta d’altres interessants. El principal avantatge de SU-
MO és la facil instal-lacié i s, independentment del sistema
operatiu que s’estigui utilitzant. A més, també existeix la
llibreria traci [8] escrita en Python la qual permet la comu-
nicaci6 directa i en temps real amb el simulador. Aquest
simulador també proporciona una interficie grafica per a
veure en temps real en quin estat esta la simulaci6 en curs.
SUMO proporciona diverses eines per a la generacié de ru-
tes aleatories sobre una xarxa, la manipulacié de les xarxes
mitjancant grafs i fitxers .xml. Finalment, també ens permet
la obtencié d’un gran conjunt d’estadistiques referents a ca-
da step(procés incremental en una simulacié SUMO) de la
simulacid en curs.

També s’han explorat altres opcions de simuladors. El
que ha tingut més pes a I’hora de prendre la decisié ha si-
gut CityFlow [1], un simulador que també complia amb els
requisits exposats. No obstant, el simulador SUMO, com ja
s’ha explicat, aportava funcionalitats que es van considerar
molt positives per a I’estudi.

Un cop exposades les tecnologies que s’han utilitzat en
aquest estudi i feta una breu descripcié del simulador que
ha donat suport per a poder assolir els diferents objectius
del proejcte, es comencara amb I’explicacié de les funcio-
nalitats desenvolupades per tal de poder assolir els objectius
descrits en el present document.

4 ENTORN DE DESENVOLUPAMENT

Per a poder provar els diferents algorismes utilitzant el si-
mulador SUMO primer de tot es requereix configurar un en-
torn en el qual es tinguin una configuracié de xarxa de pro-
ves, transit generat de forma aleatoria i una forma d’insertar

les rutes calculades pels diferents algorismes dins de la si-
mulacié. La generaci6 de transit aleatori s’ha realitzat utilit-
zant I’eina del simulador SUMO randomTrips [9]. Aquesta
eina ens permet generar rutes aleatories donada una con-
figuracié de xarxa SUMO. Un cop s’han generat les rutes
només caldra insertar-les utilitzant la llibreria traci. Aques-
ta dltima llibreria permet tenir control sobre el simulador,
des de la seva inicialitzaci6 amb o sense interficie grafica,
fins a I’afegit de rutes o 1’obtencié de metriques referents a
la simulacié en curs.

'. . .
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Fig. 1: Xarxa de prova amb transit visualitzat per SUMO
GUI(Graphical User Interface)

A la figura 1 es pot veure transit generat de forma
aleatoria amb la eina randomTrips, la visualitzacié per
altra banda és la de I’entorn d’interficie grafica SUMO
GUI(Graphical User Interface). La configuracié que es veu
alafigura 1 és una de les que s’ha utilitzat per al desenvolu-
pament. Es tracta d’una xarxa senzilla que permet realitzar
proves de les diferents funcionalitats desenvolupades en el
projecte.

Finalment per concloure la seccié s’han de comentar les
consideracions que s’han tingut en compte sobre els escena-
ris de transit. En primera instancia, cal recalcar la comple-
xitat d’un fenomen com el transit, el transit és molt complex
no només per la seva aleatorietat, sin6 que també per la gran
quantitat de variables que conté. Per exemple la gran quan-
titat de diferents tipus de vehicle i de la seva funcid, per
exemple, actuara de diferent forma un autobus a un turis-
me d’ds individual. Per altra banda també té una infinitat
de variables que fan referéncia a I’estructura de la xarxa, no
és exactament el mateix que en una interseccid la prioritat
la marqui un semafor o altres senyals, com per exemple se-
nyals de stop. Es per aquest conjunt abundant de variables
que s’ha optat per a generar un tipus de transit simplificat,
és a dir, que només hi hagi un tipus de vehicle i que les inte-
seccions es regeixin per prioritats, sense semafors ni altres
tipus de senyals. Amb tot aix0, tot i que la simulacié s’a-
lunyi de la realitat es redueix molt la complexitat del pro-
blema a tractar i el fa viable. Encara que s’utilitzi un model
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de transit simplificat el simulador SUMO permet afegir un
component alpha que afegeix aleatorietat al comportament
dels vehicles.

Per a poder treballar amb xarxes s’ha decidit per mitja
de la seva representacié amb grafs dirigits, aix0 facilita la
seva manipulaci6 i aplicacié d’algorismes sobre les xarxes.
Les arestes del graf representaran els carrers de la xarxa i
els nodes les interseccions entre aquests. Les arestes guar-
daran valors referents al tipus de carrer, per exemple la ve-
locitat maxima o el nimero de carrils, en canvi, al utilitzar
Unicament prioritats els nodes només guardaran informaci6
referent a les arestes que connecten. D’aquesta seccié en
endavant s’utilitzara també la terminologia dels grafs per a
referir-se a xarxes de transit. Explicat com sera I’entorn so-
bre el que s’aplicaran les funcionalitats desenvolupades es
pot comengar a parlar sobre aquestes.

5 ANALISI D’ALGORISMES

Un dels objectius que té€ aquest treball és 1’analisi de dife-
rents algorismes per a la generacié de rutes en una simu-
laci6 SUMO en curs, per aixd que s’han desenvolupat un
conjunt d’algorismes per tal de poder realitzar el seu analisi
i comparaci6 dintre d’una simulacié de transit generada per
SUMO.

Per al calcul de rutes Optimes amb un dnic desti s’ha
desenvolupat 1’algorisme Dijkstra [3]. Aquest calcula el
cami Optim entre dos nodes, per aquest motiu s’ha buscat
complexificar el problema. S’ha plantejat que les rutes ha-
gin de tenir parades abans d’arribar el desti, €s a dir, calcular
el cami optim (més curt) donats un node d’inici, un node fi-
nal, i un conjunt de nodes pels quals s’ha de passar abans
d’arribar al node final. Aquest problema es coneix com el
problema del viatjant[10] i possiblement es tracti d’un dels
problemes computacionals més complexes, donat que a me-
sura que es va augmentant el nimero de visites que es volen
realitzar, la complexitat del problema creix de la forma que
es mostra a ’equacié 1:

=1 (1)

L’equacié 1 equival al nimero de rutes possibles sent n
el ndmero de visites a realitzar.

o(

TAULA 1: CREIXEMENT PROBLEMA VIATJANT

Num. Visites | Num. Possibles Rutes
5 12
10 181.440
20 Aprox. 100.000 Bilions

Com es pot veure a la taula 1, el creixement de 1’espai
de solucions segons el nimero de visites a realitzar creix
de forma exponencial. No obstant, no tots algorismes ex-
ploren totes les possibles combinacions de camins. Alguns
algorismes no contemplen tot I’espai de solucions, és a dir,
que descarten possibles rutes a mesura que 1’algorisme es
va executant, és per aix0 que la complexitat del problema
es redueix a nivells practics. D’altres utilitzen estrategies
més simples i Optimes que apropen a una solucié Optima,
pero sense garantir-la. A continuaci6 s’explicaran els algo-
rismes que s’han desenvolupat per a ’estudi.

5.1 Dijkstra

Lalgorisme Dijkstra[3] és un algorisme principalment uti-
litzat per a trobar el cami més curt o optim des d’un node
inicial fins a tots els altres nodes d’un graf. Aix0 es duu
a terme tenint en compte els pesos assignats a les arestes
que uneixen els nodes del graf, els quals no poden ser nega-
tius. En el cas del problema que s’esta descrivint els pesos
de les arestes equivaldran a la distancia euclidiana entre les
posicions dels dos nodes als que connecta I’aresta.

L’algorisme comenga assignant una distancia infinita a
tots els nodes a excepcié del node inicial, el qual tindra
una distancia inicial assignada de zero. El graf s’explora
utilitzant una estructura de dades equivalent a una cua de
prioritat, d’aquesta manera es seleccionen els nodes amb la
distancia més curta. A mesura que s’explora el graf es van
actualitzant les distancies als demés nodes fins que tots han
sigut visitats.

Aquest algorisme assegura obtenir els camins Optims
d’un node a cada node del graf, a ’equacié 2 es mostra
la complexitat de 1’algorisme.

O((V + E) x Log(V)) 2)

On V Representa el nimero de vertex al graf i E el
nimero d’arestes. La complexitat és polinomica i per tant
molt eficient, d’aquesta manera, tot i que s’augmenti el
tamany del graf el temps d’execucid creixi de forma lo-
garitmica.

Com s’ha comentat anteriorment al document, es vol bus-
car el cami Optim donat un conjunt de visites, i com s’acaba
d’explicar I’algorisme Dijkstra funciona molt bé en trobar
la ruta Optima entre dos nodes, perd no funciona si es volen
incorporar visites a la ruta. Es per aixd que aquest algo-
risme no s’utilitzara directament per a trobar les solucions
al problema, siné que actuara com un element de suport
per als algorismes que si que buscaran trobar rutes Optimes
amb visites. Donades un conjunt de visites s’ha de trobar la
combinaci6 de camins entre nodes que sigui més optim, per
tant, la part de calcul de camins entre nodes recaura sobre
I’algorisme Dijkstra.

5.2 Greedy

S’ha desenvolupat un algorisme del tipus Greedy [13],
aquest algorisme és més senzill que els demés degut a que es
va plantejar com a un bon punt de partida per a I’analisi. El
problema de I’algorisme Greedy en contraposicié del que es
vol aconseguir és que no assegura trobar sempre una com-
binacié de parades que sigui optima. Tot i aix0, un dels
punts més forts d’aquest algorisme €s la seva baixa com-
plexitat, aquest fet el converteix en una molt bona opcié en
situacions en les que no €s estrictament necessari trobar una
solucié optima, i per tant, es considera un bon resultat tro-
bar simplement una bona solucié que s’aproximi a I’0ptima.
Aquest tipus d’algorisme es tracta d’un algorisme d’aproxi-
maci6 al resultat ja que tot i que no troba la solucié Optima
pot arribar a apropar-se.

La implementacié de I’algorisme es basa principalment
en els segiients passos:

1. Aplicar I’algorisme Dijkstra al node inicial

2. Afegir al cami final la visita amb la distancia més petita
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3. Repetir el primer pas fins que no quedin visites

4. Agafar el cami Dijkstra de 1’dltima visita fins al node
final

La clau de la baixa complexitat d’aquest tipus d’algoris-
me és la de no fer passes enrere en la construcci6 de solucié
que s’esta buscant, és a dir, un cop afegida una parada a la
soluci6 final, aquesta no es reemplagara per provar si amb
un altra possible parada el cami final podria arribar a ser
més curt i en definitiva, més optim. La complexitat del al-
gorisme Greedy utilitzat té la complexitat representada per
I’equaci6 3, On N és el nimero de visites a realitzar.

O(N((V + E) * Log(V))) ©)

Amb la consecuci6 dels primers resultats utilitzant aquest
algorisme es va comencar amb el segiient tipus d’algorisme,
el qual si que proporciona la solucié Optima al problema del
viatjant.

53 A*

Tot i que per a trobar la solucié Optima al problema es
podria haver desenvolupat un algorisme del tipus Back-
tracking s’ha optat per no realitzar aquesta implementacio.
Aquesta desici6 s’ha pres donat que aquest tipus d’algoris-
me sén molt ineficients ja que només exploren tot 1’espai
de possibles combinacions de visites, finalment es queden
amb la solucié que tingui el recorregut més curt. Aquest
estudi no es centra en I’analisi de rendiment dels diferents
algorismes, per aquest motiu s’ha implementat 1’algorisme
A*

Els algorismes A* [2], a diferéncia dels algorismes Bac-
tracking busquen reduir 1’espai de solucions, és a dir, s6n
capacos de donar prioritat a unes solucions per davant d’al-
tres, també poden descartar solucions abans d’arribar a
explorar-les i finalment poden identificar quan s’ha arribat a
una soluci6 optima sense la necessitat d’explorar tot el con-
junt de possibles solucions. Tot i que la complexitat tedrica
dels algorismes A* sigui la mateixa que la dels algorismes
Backtracking, a la practica el rendiment de 1I’A* millora
considerablement el rendiment que pot donar un algorisme
del tipus Backtracking. Es per aquests fets que s’ha optat
per desenvolupar des d’un inici aquest tipus d’algorismes.

Els algorismes A* prioritzen explorar el conjunt de so-
lucions, aquesta prioritzacié es fa mitjancant heuristiques
que determinen quina solucié a explorar és més prometedo-
ra per arribar a una solucié optima. Ja que les heuristiques
determinaran la forma en la que s’explora el conjunt de so-
lucions ha de tenir certes restriccions. Una heuristica ha
de subestimar el valor de la metrica sobre la que vol trobar
la soluci6é optima[14], s’ha de subestimar perd apropant-se
tot el possible al valor real, si no es subestima la metrica a
optimitzar es poden trobar falses solucions optimes. La uti-
litzacié d’heuristiques fa que es puguin desenvolupar dife-
rents versions d’aquest algorisme adaptant I’heuristica que
s’utilitza. A continuacié s’explicaran les diferents versions
de I’algorisme A * que s’han desenvolupat per a trobar rutes
optimes tenint en compte el transit de la simulacié SUMO.

Per a canviar els resultats que es volen obtenir, les
heuristiques han d’afectar també a la forma en que es cal-
culen els camins de punt a punt, és a dir, s’ha de modificar

I’algorisme Dijkstra per a que accepti costos extres a 1’ho-
ra de calcular els pesos de les arestes. Aquest cost seran
metriques de la simulacid, per exemple el temps d’espera,
consum, etc.

5.3.1 Cami més Curt

La primera heuristica que s’ha implementat és la més basica
i simple, aquesta funcié heuristica és la suma del cost que
porta la solucié actual més la distancia del cami Dijkstra
fins a la visita final. Aquesta heuristica ja permet trobar
la solucié optima d’una forma molt més rapida que amb
un algorisme del tipus Backtracking. El problema és que
el transit de la xarxa no té cap paper i per tant, no es té
en compte com esta el transit a la resta de la xarxa en el
moment de calcular la ruta. Es per aixd que les proximes
heurfstiques si que tenen en compte el transit.

5.3.2 Velocitat Mitjana

La heuristica basada en velocitat mitjana ja té en compte el
transit que hi ha a la xarxa. Aix0 s’aconseguix per mitja de
la obtencié de metriques referents al transit de la simulaci6
en curs, en aquest cas la velocitat mitjana en cada carrer.
Tot i que s’utilitzi la velocitat mitjana per obtenir una esti-
maci6 heuristica, no es deixa de tenir en compte la distancia
minima, és a dir, si només es té€ en compte la velocitat mit-
jana s’obtindran rutes on els carrers per on el transit sigui
fluit, tenint en compte aixo, cap la possibilitat de que la ruta
obtinguda sigui molt llarga, per tant, aquesta heuristica s’ha
calculat mitjangant una combinacié del cami més curt i la
velocitat mitjana. El calcul de I’heuristica és representat per
I’equacio6 4:

n

h = cost + dDijkstra + (« * Z vMitjana;)

i=1

“4)

Enl’equacié6 4 la velocitat mitjana s’ afegeix a I’heuristica
sumant totes les velocitats mitjanes dels carrers que confor-
men per una part, la soluci6 actual i I’estimacié de carrers
per arribar al node final. Tot aixd multiplicat per el factor
«, el qual permet regular el pes que té la velocitat mitjana
en I’obtenci6 de la ruta Optima.

Aquesta heuristica dona pes a la fluidesa del transit, i per
tant dona prioritat a rutes per les quals es circula amb més
velocitat, aix0 pot desencadenar en resultats de rutes no ne-
cessariament més curtes en quant a distancia perd en canvi,
perod que si ho poden ser en quant a temps de recorregut.

5.3.3 Temps d’espera

Aquesta heuristica és molt semblant a 1’anterior ja que és
calcula de la mateixa manera perd en aquest cas utilitzant
una altra metrica de la simulacié. Aquesta metrica és el
temps d’espera dels cotxes en cada carrer. Les simulacions
SUMO basen el temps en steps, unitats de temps que repre-
senten una quantitat de segons, el temps d’espera d’un ve-
hicle representa la quantitat de steps durant els que aquest
vehicle ha tingut una velocitat de Om/s, és per aixd0 que
aquesta heuristica premia a les rutes on no hi hagi reten-
ci6. A I’equacié 5 es mostra la férmula per a calcular I’-
heuristica:
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h = cost + dDijkstra + (o * Z tEspera;) (5)
i=1

5.3.4 Consum de Combustible

S’ha desenvolupat una heuristica que té en compte el con-
sum de combustible a cada part de la xarxa de transit. L’ob-
jectiu de I’heuristica, com el seu propi nom indica prioritza
les rutes que tenen menys consum, aquest fet pot estar re-
lacionat amb la velocitat mitja i el temps d’espera ja que
son metriques que poden afectar al consum, al final, si un
carrer esta ple de vehicles parats el consum mig d’aquest
carrer sera molt baix. Per altra banda també pot estar re-
lacionat al tipus de vehicles que circulen per cada punt de
la xarxa, aquest factor, com s’ha explicat anteriorment s’ha
obviat en la simplificacié del model de transit. A la equacié
6 es mostra la férmula que calcula I’heuristica esmentada:

h = cost + dDijkstra + (a Z consum;)  (6)

i=1

5.3.5 Contaminacio

Per dltim s’ha desenvolupat una heuristica enfocada en
les diferents emissions dels vehicles. L’objectiu d’aques-
ta heuristica és la de buscar de reduir les contaminacions en
el conjunt de la simulacid, per tant, és la dnica heuristica
que no busca un resultat individual. Les altres heuristiques
tenen també una finalitat global, com per exemple la de no
afavorir a les retencions, pero si que tenen un benefici indi-
vidual a diferencia d’aquesta.

Aquesta heuristica té en compte 3 tipus d’emissions, CO2
(dioxid de carboni), NOX[11] i PMX][12] i és calcula amb
I’equaci6 7 forma:

n

h = cost+dDijkstra+(« Z ﬁ*CoQi+W*mei+w*Noxi)i

i=1

(7

6 OPTIMITZADOR DE XARXES

Un dels objectius d’aquest document és desenvolupar una
eina que permeti optimitzar una xarxa de transit determina-
da. El concepte optimitzacié fa referencia al procés per a
aconseguir la millora d’un rendiment o resultat, i com ja
s’ha explicat anteriorment en aquest document, el transit
i les xarxes de transit sén sistemes molt complexes, aixo
fa que hi hagi incomptables possibles canvis que podrien o
no portar a una xarxa optima. En un principi es va analit-
zar quin cost podria tenir 1’obtencié d’una solucié Optima
al problema. Es va arribar a la conclusié que s’adequaria
més al problema buscar solucions properes a la optima. Un
cop es va arribar a aquesta conclusid es van pensar maneres
de poder millorar I’eficiéncia d’una xarxa de transit de for-
ma progressiva i que no fos necessari esperar a trobar una
possible solucié oOptima al problema. Aquestes millores es
medirien[7] utilitzant metriques referents a les simulacions
iserien les que determinarien si una xarxa és millor que una

altra. Un cop analitzat el problema es va plantejar I’ utilitza-
ci6 d’algorismes genetics. Un tipus d’algorisme que dona-
des les seves caracteristiques s’adapta molt bé al problema
plantejat.

6.1 Algorismes Genetics

Els algorismes genetics o evolutius s6n una tecnica d’opti-
mitzaci6 basada en 1’evolucié biologica. Aquest tipus d’al-
gorismes busquen imitar el procés de seleccié natural per a
resoldre problemes complexes d’optimitzacid i per tant, tro-
bar solucions optimes o sub-oOptimes. Un algorisme genétic
es pot desglossar en les segiients etapes, les quals es repeti-
ran fins arribar a una condicié de parada o convergencia.

1. Inicialitzacié: Es crea una poblacié inicial d’individus
de forma aleatoria o utilitzant un coneixement inicial.

2. Evaluacié: Cada individu de la poblacié és avaluat
utilitzant una funcié d’aptitud, aquesta funcié mesura
quant bé és un determinat individu resolent el proble-
ma plantejat.

3. Seleccié: En aquesta etapa els individus de la poblacié
ja han sigut avaluats i per tant, es seleccionen el o els
que maximitzen la funcié d’aptitud per a “reproduir-

Lt}

Se .

4. Reproduccié: Es crea una nova poblacié a partir del
o dels individus seleccionats a 1’etapa anterior afegint
canvis aleatoris en cada nou individu.

5. Reemplac: Es substitueix la poblacié antiga per la no-
va poblacié creada en 1’anterior etapa.

Aquestes etapes s’han de traslladar al problema plantejat
en I’estudi. Primer de tot, es comeng¢a amb una xarxa inici-
al escollida, aquesta estara representada mitjancant un graf
que s’utilitzara per a crear la poblaci6 inicial. La poblaci6
inicial es creara copiant el graf n cops i aplicant sobre el ma-
eix modificacions aleatories, aquestes modificacions seran
senzilles i es basaran principalment en eliminar i/o afegir
arestes i nodes al graf a més de la possibilitat de modificar
el nombre de carrers que conformen les carreteres (arestes).
Un cop creada la poblaci6 inicial s’executaran simulacions
de forma paral-lela i amb transit aleatori sobre tota la po-
blacid, quan les simulacions hagin acabat es reculliran les
metriques de cada una i es seleccionara la millor, un exem-
ple podria ser utilitzar el minim temps d’espera. Un cop
s’ha seleccionat la millor simulaci6 es tornara a repetir el
procés creant una nova poblacié amb aquesta millor simu-
lacié. El procés que agrupa els 5 passos de 1’algorisme se
I’anomena eépoca. Aquest procés estara parametritzat donat
que hi han diverses variables a tenir en compte i que po-
dran modificar els resultats, per exemple variables com la
quantitat de modificacions, steps per simulacié, tamany de
la poblacié, nimero d’&€poques a realitzar entre altres.

Amb aquest procés s’espera obtenir una millora en les
metriques sobre les quals s’esta realitzant 1’ optimitzacio, els
resultats perod s’analitzaran a la secci6 8.

Cal afegir que aquest procés, donat que s han de realit-
zar simulacions independents sobre cada poblacid, es pa-
ral-lelitzara, és a dir, les creacions de configuracions i les



Carles Andreu Torreblanca: Bessé Digital d’una Xarxa de Transit - Sistema de Suport a la Decisié 7

simulacions s’executaran de forma paral-lela per a optimit-
zar ’execuci6 de I’algorisme. Aquest dltim fet és impor-
tant ja que aquest tipus de problemes, al anar-se apropant a
una possible solucié Optima, quantes més epoques s’ execu-
tin, millors haurien de ser els resultats, és per aix0 que la
paral-lelitzacié de I’algorisme permetra buscar uns millors
resultats.

7 INTERFIiCIE GRAFICA

Un dels objectius proposats és que les funcionalitats desen-
volupades puguin ser accessibles a través d’una interficie
grafica. Aquesta interficie grafica esta feta amb tecnologi-
es web i en funcié de I'informacié rebuda es mostrara el
contingut. Per a poder comunicar les funcionalitats desen-
volupades amb la interficie s’ha desenvolupat un servidor
Rest API que implementara un conjunt de endpoints els
quals seran cridats per la interficie segons I’interacci6 de
I’usuari. La Rest API s’ha implementat utilitzant la llibre-
ria de Python FastAPI, per altra banda, per la visualitza-
ci6 de la interficie s’han utilitzat les llibreries jQuery[15] i
Bootsrap[16].

8 RESULTATS

En aquesta secci6 s’exposaran els resultats obtinguts un cop
finalitzat el desenvolupament per a aconseguir els objectius
proposats. Cal destacar que per a mostrar els resultats de
forma visual s’utilitzara la interficie grafica desenvolupada.

8.1 Analisi d’Algorismes

En la secci6 5 s’han desenvolupat un conjunt d’algorismes
per a la generacié de rutes entre dos punts d’una xarxa amb
visites o parades per les que s’ha de passar abans d’arribar
al desti. A continuacié es mostra una ruta sense visites ob-
tinguda amb I’algorisme Dijkstra:

Fig. 2: Ruta Dijkstra

Com es pot veure, les linies vermelles indiquen la ruta
des del node O fins al node 19.

8.1.1 Greedy vs A*

Com s’ha comentat a la seccid 5, els algorismes del tipus
Greedy tot i que sén molt eficients i rapids no sén capagos
de trobar una solucidé Optima, és per aix0 que s’ha volgut
provar aquest fet utilitzant un tipus de xarxa i ruta a calcular
especifica.

Fig. 3: Ruta no optima calculada per I’algorisme Greedy

En la figura 3 s’ha realitzat el calcul d’una ruta utilitzant
I’algorisme Greedy desenvolupat. Com es pot veure, la ruta
comenga al node 0, finalitza al node 4 i ha de passar pels
nodes 1, 2 i 5 abans d’arribar al node final. En la ruta cal-
culada primer es passa pels nodes 1 i 2 per després tornar
al node 0 i finalitzar la ruta passant pel node 5. També s’ha
calculat la mateixa ruta utilitzant 1’algorisme A* desenvo-
lupat per provar si la ruta calculada per 1’algorisme Greedy
és la optima.

Fig. 4: Ruta optima calculada per I’algorisme A*
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Com es veu a la figura 4, a diferencia del que realitza
I’algorisme Greedy, en aquest cas es visita primer el node 5
i després afegeix les visites 1 i 2 per arribar després fins a
desti de la ruta, aix0 fa que el total de distancia recorreguda
sigui més curta i per tant, sigui la solucié Optima al proble-
ma. Tot i que es trobi una ruta Optima en un temps baix s’ha
de comentar que anteriorment en aquest document 1’algo-
risme té una alta complexitat comparat amb el Greedy, aixo
produeix que en un cas com I’actual, en el que només hi han
3 visites la ruta optima es trobi rapid, no obstant, només que
s’afegeixin unes poques visites més en un graf més gran el
temps per a trobar la ruta Optima creixera molt rapid.

8.1.2 A* amb Transit

Un dels motius per els qual s’ha desenvolupat aquest al-
gorisme és per poder provar-lo tenint en compte el transit
d’una simulacié. Aix0 s’aconsegueix mitjancant 1’ds d’-
heuristiques que modifiquin I’estimacié d’una ruta en fun-
ci6 de metriques relacionades amb el transit en el mo-
ment que es vol calcular la ruta, és per aix0 que aquestes
heuristiques només es poden utilitzar en el moment d’exe-
cuci6 de la simulacié. En la figura 5 es pot veure la xarxa
que s’ha utilitzat a les figures 3 i 4 durant una simulacio.

Fig. 5: Xarxa col-lapsada pel transit

Com es veu a la figura un dels carrers esta saturat per
un gran conjunt de cotxes. Al aplicar I’algorisme A* per a
buscar la ruta Optima que s’ha obtingut a la figura 4 s’acon-
segueix el segiient resultat.

Fig. 6: Ruta optima tenint en compte el transit de la xarxa

A la figura 6 es pot veure com s’aplica I’heuristica que té
en compte el temps d’espera de cada carrer a I’hora de cal-
cular les rutes. Com es pot apreciar, la ruta Optima ha sigut
lleument modificada per evitar la retencié entre els nodes
11 2, I’algorisme ho resol passant per el node 6 evitant el
transit.

Les altres heuristiques explicades en aquest document to-
tes tenen un comportament similar, és a dir, adapten la ruta
més curta en funcio de les diferents metriques en cada aresta
o carrer que conforma aquest cami.

Cal tenir en compte que tot i que les rutes calculades
amb aquestes heuristiques contemplin el transit de la xar-
xa, aquestes ho fan en el moment en el que es calcula i per
tant, no assegura que durant el temps en el que el vehicle re-
alitza la ruta el transit no hagi canviat i la ruta Optima ja no
sigui la inicialment calculada. Una possible millora a tenir
en compte seria el calcul de la ruta cada cop que el vehicle
que la recorre arribi a una interseccié o node, d’aquesta for-
ma s’aconseguiria un calcul de rutes més proper al temps
real.

8.2 Optimitzador de Xarxes

En aquest apartat es comentaran els resultats obtinguts amb
I’optimitzador de xarxes desenvolupat. Primer de tot s’ha
volgut provar 1’optimitzador amb una xarxa senzilla.
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Fig. 7: Xarxa simple a optimitzar

A la figura 7 es pot veure una xarxa senzilla, aquesta
xarxa té dues zones diferenciades on hi ha una acumulacié
de carrers, aquestes dues zones estan Unicament conecta-
des per un carrer amb dos carrils, un per cada sentit. Donat
que només existeix aquesta connexié entre les dues zones
el transit té retencions en aquesta tinica connexié. S’ha pro-
vat a optimitzar la xarxa per a provar si 1’optimitzador pot
millorar la metrica temps d’espera. A la figura 8 es poden
veure els resultats obtinguts.

Fig. 8: Xarxa simple optimitzada per I’optimitzador de xar-
xes

Després de 3 epoques amb una poblacié de 50 individus,
es pot veure que la solucié més optima que ha trobat 1’opti-
mitzador és la d’afegir més carrils en la connexié entre les
dues zones i treure un carrer de la zona esquerra. En aques-
ta optimitzacié s han realitzat 3 ¢poques amb una poblacié
de 50 individus per €poca, també s’han limitat els canvis
aleatoris a I’afegit o eliminaci6 d’un carrer.

Tot i que visualment el resultat que s’ha obtingut té forca
sentit, s’ha comprovat que realment s’han reduit les reten-
cions de la xarxa, i per tant el temps d’espera total. En la
primera simulaci6 s’obtenia un temps d’espera acumulat de
232453 steps, un cop finalitzades les tres epoques el temps
d’espera acumulat ha baixat a 21500 steps, és a dir, s’ha
millorat en més d’un 90% la metrica en la simulacié.

Aquesta prova, tot i que ajuda a saber si I’optimitzador
funciona correctament s’ha volgut realitzar una altra pro-

va per a dotar de més solidesa els resultats obtinguts. S’ha
realitzat la optimitzacié de 25 xarxes creades de forma ale-
atoria, s’han simulat per a veure les seves metriques inici-
als 1 s’han optimitzat una per una per comprovar si millo-
ren el temps d’espera. Per cada simulacié s’han executat 5
epoques amb una poblacié de 24 individus, s’han escollit
aquests valors donada I’alt cost computacional de la prova.
Amb aquesta prova es busca reduir la variancia i veure re-
alment si la mitjana de la metrica optimitzada de totes les
xarxes es menor al final de totes les optimitzacions. A con-
tinuacié es pot veure una taula amb els resultats obtinguts
de les optimitzacions.

TAULA 2: RESULTATS OPTIMITZADOR DE XARXES

Epoca | Temps Espera Mig | Mitjana de Millora
Inicial 73131,84 steps -

1 13158,68 steps 82,00%

2 10739,56 steps 18,38%

3 9789,00 steps 8,85%

4 8845,64 steps 9,63%

5 7821,40 steps 11,57%
Total - 89,30%

Com es pot veure a la taula 2 s’ha aconseguit millorar
molt la metrica temps d’espera, tot i que cada cop que s’exe-
cuta una epoca la millora va decreixent, la millora a I’dltima
epoca és d’un 89,30%, una xifra molt significativa. Uns re-
sultats com aquests, tot i que son for¢a bons s han de posar
en el contexte sobre el que es treballa, s’esta donant una 1li-
bertat absoluta a modificar qualsevol carrer, cosa que allu-
nya el problema d’un de real, a demés, com s’ha comentat
en aquest document, s’estan realitzant simulacions amb una
versi6 de transit molt simplificada, fet que faci que no s’es-
tiguin tenint en compte molts factors que afectarien a les
simulacions, no obstant, dintre de 1’entorn sobre el que s’-
ha treballat, s’ha aconseguit I’objectiu principal, millorar el
rendiment de les xarxes de transit. Hi ha altres factors que
poden haver limitat una millora més gran dels resultats. Un
d’ells podria ser possibles minims locals, és a dir, el fet de
que cada nou individu pugui modificar tan sols un carrer pot
arribar a provocar que el canvi no sigui suficient en alguns
casos, aix0 produiria 1’estancament de les optimitzacions
sense la possibilitat de fer els canvis suficients per a poder
canviar la direcci6 cap a una direccié on I’optimitzacié po-
gués ser millor. De totes formes, aquest ultim fet no és un
fet que s’hagi comprovat pero que estaria sobre la taula per
a futures millores.

9 CONCLUSIONS

En el present document s’han repassat diferents formes d’a-
plicar algorismes a les xarxes de transit, tot aix0 amb mo-
tiu de poder crear una eina de suport als operaris d’aques-
tes xarxes. S’han marcat tres objectius principals els quals
s’han pogut assolir. Primer de tot s’ha pogut realitzar un
analisi de diferents tipus d’algorismes per al calcul de rutes,
i s’han realitzat versions d’aquests algorismes que també
han tingut en compte el transit a ’hora de calcular les ru-
tes resultants, aquests algorismes han tingut resultats satis-
factoris i ajustats als resultats esperats. També s’ha acon-
seguit el segon objectiu, s’ha desenvolupat un algorisme
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genetic capag¢ d’optimitzar xarxes amb bons resultats. Fi-
nalment s’han pogut recollir la majoria d’aquestes funci-
onalitats desenvolupades en una interficie grafica, la qual
s’ha utilitzat per a donar suport visual al document.

Assolits els objectius es vol remarcar que la principal
conclusié que s ha obtingut d’aquest treball és que el transit
i les xarxes on és dona son sistemes extremadament com-
plexes en els quals 1’aleatorietati milers de factors tenen un
gran pes, es per aix0 que s ha hagut de simplificar I’entorn
per a representar aquests elements fent assolibles els objec-
tius amb els recursos que s’han tingut. Per finalitzar recal-
car que tot i la complexitat del problema, s’han obtingut i
detallat resultats que fan pensar que s’ha pres una direcci6
correcta a I’hora d’enfocar la resoluci6 dels problemes i els
objectius fixats.
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APENDIX

1.1 Recursos Adicionals

El codi font utilitzat durant 1’estudi es troba disponible en
un repositori public de GitHub (BessoDigitalXarxaTransit,
https://github.com/carles444/BessoDigital XarxaTransit).
El repositori conté totes les implementacions detallades
dels algorismes utilitzats per a generar els resultats de
I’estudi.



