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RESUMEN

La presente investigacion es enfocada a la simulacion de un incendio dentro de diferentes tipos de
estructuras de edificios, cada uno con alturas mayores a tres pisos. Para llevar a cabo dicha simulacion,
es necesario modelar mediante un sistema multi-agentes heterogéneo la evacuacion segura de las
personas encontradas en los edificios. Dichas rutas de evacuacion son calculadas mediante la propuesta
de un algoritmo que derive del mejor entre el algoritmo de optimizacién de colonia de hormigas o
conocido como (ACO por sus siglas en inglés), algoritmos culturales basados en programacion evolutiva
o conocido como (CAEP por sus siglas en inglés), los cuales son metaheuristicas encargadas de resolver
problemas de tipo NP-Duro o NP-Complejo, y asi poder emitir un resultado factible o en ocasiones
incluso emitir el resultado 6ptimo en un tiempo polinomial. Asi como también las rutas de evacuacion
son calculadas mediante el algoritmo A* (A estrella), el cual es una modificacion del algoritmo de

Dijkstra para encontrar rutas con base a un menor costo de trayectoria.

ACO y CAEP son algoritmos enfocados a la implementacion de un grafo completo en la problemética
del agente viajero o conocido como (TSP, por sus siglas en inglés), por lo que fue necesario adaptarlo a
un modelo de grafo no completo derivado del problema del mdltiple agente viajero o (mTSP por sus
siglas en inglés), debido a que las trayectorias de los agentes no pueden ser lineales, ya que, estarian
expuestos a colisiones con las paredes de los edificios. Con lo anteriormente expuesto, se define una
problematica que satisfaga las condiciones necesarias para llevar a cabo la investigacion y es
denominada como la planeacion de la mision de evacuacion o (EMP - Evacuation Mission Planning por

sus siglas en inglés).

La heterogeneidad de los agentes se puede manifestar bajo diferentes factores. En esta investigacion se
ocupa el modelo OCEAN, el cual parte de factores de personalidades diferentes en las multitudes e
incluso se pretende incorporar un modelo que integre los factores heterogéneos de personalidades en la

poblacion junto con factores de emociones en grandes densidades de simulacién de multitudes.

Posteriormente, los algoritmos de optimizacion son puestos a prueba mediante una serie de
experimentos, los cuales involucran un escenario en el que se encuentran obstaculos, un solo piso,
diferentes densidades de poblacién y un sistema multi-agentes y para terminar, los experimentos
anteriores son analizados y mediante una técnica estadistica denominada ANOVA de una via, se verifica
la similitud del comportamiento de las variables independientes para posteriormente concluir si se

cumple o no la hipotesis.
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De los resultados mas relevantes podemos resaltar que, A* siempre arroja la ruta dptima de evacuacion y
que dicho algoritmo fue modificado para simular rutas que pierdan la optimalidad pero que se
aproximen a posibles rutas que tomaria una persona con determinado tipo de personalidad. De las
cuales, se plantean inicialmente 10 diferentes tipos de personalidades y en base a un test de percepciones
aplicado a participantes en internet, podemos deducir que se redujeron las posibles simulaciones de
personalidades a cuatro solamente, debido a las relaciones que hallaron los participantes entre dichas

definiciones y rutas similares arrojadas por el sistema.

Palabras Claves: Incendios, Obstaculo, Modelo OCEAN, Sistema Multi-Agentes, ACO, CAEP, A*,
TSP, mTSP, EMP, Metaheuristicas, Heuristicas, ANOVA.
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Capitulo I. Introduccién.

La optimizacion en el tema de logistica es un area de la inteligencia artificial de gran
importancia en las ciencias de la computacion. La optimizacion esta inmersa en muchos
campos de aplicacion. Abordando una aplicacion referente a logistica de evacuacion,
es necesario contar con una herramienta que permita visualizar posibles

comportamientos como medio de prediccion debido a una serie de factores

involucrados.
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Capitulo |

1. INTRODUCCION

El enfoque de esta investigacion estd encaminado a realizar una contribucién de aplicacion en el
Problema del Agente Viajero o Travelling Salesman Problem (TSP por sus siglas en inglés) para
casos de evacuacion, partiendo de un tiempo promedio de evacuacion y analizar como son
afectados dichos tiempos con una multitud heterogénea, estudiando los diferentes tipos de casos de
comportamiento de las multitudes con base a los escenarios presentados. El problema del agente
viajero se resuelve con una comparacion entre las metaheuristicas de colonia de hormigas y

algoritmos culturales y la heuristica de A*.

El desarrollo de la investigacion tiene como base diversos factores de obstaculos, pisos, areas con
mayor influencia de propagacion de incendio, segun el edificio donde estén ubicados los agentes,

asi como la construccion del modelo 3D de cada edificio.

El Problema del Agente Viajero (TSP) es un problema de optimizacion combinatoria estudiado en
el siglo XVIII por el matematico irlandés Sir William Rowam Hamilton y por el matematico
britdnico Thomas Penyngton Kirkman. La discusion detallada del trabajo de Hamilton y Kirkman
se puede encontrar en el libro titulado Teoria de Grafos (Biggs, 1976). Se cree que la forma
general del TSP fue primeramente estudiado por Kalr Menger en Viena y Harvard. El problema
fue posteriormente contribuido por Hassler Whitney y Merril en Princeton (Hassler, 1934).

Una descripcion detallada acerca de la conexién entre Menger y Whitney y el desarrollo del TSP,

se puede encontrar en (Yesodha, 2015).

El Problema del Agente Viajero Multiple (mTSP) es un tipo especial mas complejo que el TSP
general, ya que son n agentes viajeros y m ciudades a recorrer. Las restricciones referentes a la

optimizacion son:

e Cada agente viajero regresa al punto inicial de partida al final del recorrido.
e Cada agente tiene un grupo de ciudades por donde debe viajar.

e Cada ciudad es visitada exactamente por un agente, excepto la primera ciudad.
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Del mTSP se desprende una variable conocida como Mission Planning, donde existen n robots y m
metas u objetivos, los cuales deben ser visitados por algunos robots en el menor tiempo posible, y

una ciudad base donde deben regresar eventualmente todos los robots (Brummi, 1996).

En esta investigacion se propone utilizar el Mission Planning (Belkas, 2006), con una variacion
donde la diferencia es que, en vez de ser robots autbnomos, son personas (con fines de
simulacion), destacando que ya no se regresaria a la ciudad base, sino que permanecen en el
objetivo final o punto de reunidén. A esta variacion se le denominara Evacuation Mission Planning
(EMP).

1.1 Planteamiento del problema

Considerando la creciente cantidad de edificios altos que estan apareciendo o existen en las
ciudades modernas, y las amenazas a las que estan sujetos: incendios, sismos, amenazas
terroristas, entre otros, se desea conocer como se puede simular de la mejor manera la evacuacion
de edificios altos en casos de incendio, tomando en cuenta las posibles reacciones que pueden
llegar a tener las multitudes en dicho siniestro, con base a sus factores de personalidad y estado

emocional.
1.2 Hipdtesis
H1. Con un sistema de simulaciéon y un algoritmo de optimizacién basado en A*, es posible

predecir el tiempo de evacuacidon y distancia de recorrido de los agentes en funcién de su

personalidad en incendios de edificios de una planta.
1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo general
Desarrollar un sistema simulador de evacuaciones, contemplando diversas metaheuristicas para la

correcta toma de decisiones, y la seleccion de la mejor opcion para utilizar un modelo de

comportamiento en la busqueda de una ruta de evacuacion adecuada.

10
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1.3.2 Objetivos particulares

Construir el modelo 3D de los edificios de forma rectangular, hemiciclos y espiral.

Disefiar los escenarios de grafo dentro de los edificios para ocupar los algoritmos de

optimizacion.

Establecer los limites en el espacio donde pueda existir el sistema multiagentes y la

ignicion del incendio.

Establecer el NavMesh (navegacion para los agentes en el escenario) donde los

agentes puedan transitar en el espacio.

Determinar las areas en donde son los puntos de reunién u objetivos a alcanzar por

cada uno de los agentes.

Instanciar agentes heterogéneos con base a sus factores de personalidad y estado

emocional.
Adaptar los algoritmos: colonia de hormigas, culturales y A* a la implementacion del
grafo en el mundo virtual para determinar las rutas de evacuacion de cada uno de los

agentes.

Disefiar una alteracion al algoritmo A*, de tal modo que la personalidad influya en la

toma de decisiones

Realizar las simulaciones necesarias del programa Evacuation Mission Planning

(EMP, por sus siglas en inglés) y todas las variables correspondientes.

Analizar los resultados de la simulacion.

11
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1.4 Descripcion metodoldgica

La metodologia que se realiz6 para el desarrollo de la investigacion puede observarse en la Figura

1.1y es la siguiente:

1. Planteamiento del problema:
Una vez que es detectada alguna problematica en nuestro entorno, se prosigue a
documentarlo y describir lo que se desea abordar, lo que se piensa pudiera suceder después

de experimentar, asi como también su justificacion.

2. Revision de la literatura:
En el momento que se presenta un problema, se prosigue a investigar trabajos relacionados
a problematicas similares y poder identificar aquellos que se adapten a la investigacién

planteada.

3. Seleccion de herramientas para el desarrollo del tema de investigacion e implementacion
de las técnicas:
El siguiente paso en la metodologia, es ubicar las herramientas para poder llevar a cabo el
proyecto o investigacion. La presente investigacion se encuentra enfocada al desarrollo de
software, por lo que es necesario seleccionar editores de texto, para la implementacion del

cddigo fuente, seleccion de software para crear los escenarios 3D, entre otros.

4. Seleccion del mejor algoritmo:
Una vez implementadas las técnicas revisadas en la literatura, bajo ciertas condiciones en
el mundo virtual, se prosigue a poner a los algoritmos a competir y asi determinar cual de
ellos tiene mejor rendimiento. Posteriormente, el mejor es seleccionado para elaborar una

variacion de dicho algoritmo y puedan representarse las multitudes heterogéneas.

5. Propuesta de #* (algoritmo propuesto para evacuaciones en funcion de las
personalidades):
El presente modulo metodologico va orientado a la propuesta del algoritmo que involucre

la toma de decisiones para encontrar un camino de evacuacion tomando en cuenta los

12
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factores de personalidad de cada agente. El simbolo ¥ (psi) proviene de la relacion que
tiene con la ciencia que estudia los procesos mentales, las sensaciones, las percepciones y
el comportamiento del ser humano, en relacion con el medio ambiente fisico y social que lo

rodea (Psicologia).

Disefio del simulador:
En el presente mddulo se disefia el mundo virtual donde el sistema multiagentes sera

desplegado y seran ejecutadas las simulaciones.

Aplicacién del instrumento:
Una vez propuesto ¥* se prosigue a aplicar un instrumento de percepcion y asi poder tener
informacion relevante por parte de participantes referente a la toma de decisiones del

algoritmo con base a los factores de personalidad.

Analisis correlacional de Pearson:

En el presente modulo de acuerdo con el instrumento aplicado en el médulo previo, se
calcula el factor correlacional de Pearson entre la respuesta de percepcion por parte de los
participantes con respecto al valor real de personalidad que ocupa el algoritmo en dicha

simulacion.

Validacion del modelo:
En el momento que se haya calculado el factor correlacional de Pearson, se determina si el
valor resultante representa una relacion relevante entre las percepciones con la realidad de

la ejecucion. En caso de no ser asi, se regresa al modulo de disefio del simulador (paso 6).

Analisis de resultados:
Una vez que el sistema genera las salidas para cada uno de los agentes, se analizan los

resultados para poder determinar ciertos comportamientos de la distribucién muestral.

Conclusiones y trabajos futuros:
En la formulacion de conclusiones se toman en cuenta los analisis de resultados y a partir

de ellos, se puede determinar si la hipotesis planteada se cumple o no, asi como también el

13
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resaltar datos relevantes para concluir y detallar posibles trabajos futuros de la
investigacion.

Implementacion
de
Metaheuristicas

Seleccion del
mejor algo."r!mo

Propuesta de ¥*

- Andlisis de Conclusiones y
Diserio del resultados trabajo futuro
simulador ,

Planteamiento del
problema

Experimentos l
= ="

-

Aplicacion de
intrumento

Anélisis
correlacional de
Pearson

Validacion del modelo

Figura 1.1. Diagrama metodoldgico de la investigacion (Fuente propia).

1.5 Justificacién

Las empresas son el nlcleo del sector econémico de un pais, desde pequefias y medianas, hasta las

grandes compafiias nacionales y trasnacionales, que impactan directamente en la generacion de

14



Dimulacion de un sistema de evacuacién sequro en casos de incendio en eﬁﬁa’ow mediante una comparativa de metakeuristicas bicinspiradas 'y

heuristicas en multitudes Feteroye’nea;

empleos y en el poder adquisitivo de la poblacion. Un sector importante de estas empresas en un

pais es el sector constructor.

Con base en lo anterior, a medida que una empresa va creciendo, existen mas focos de atencion
por parte de instituciones publicas, proteccion civil, entre otros, que demandan el mejoramiento de

las condiciones de seguridad de las obras realizadas.

Por tal motivo, se considera importante contar con un software que simule los espacios de los
disefios de edificios a construir, en casos de incendio bajo instancias estocésticas, tanto del punto
de ignicion, como de la ubicacién de las personas en el interior de la infraestructura y tener una
aproximacion del comportamiento real de las personas en este tipo de siniestros y poder

contemplar una mejor estructura en el momento de disefio de la construccion.

1.6 Alcances y limitaciones

A continuacion, se detallan los alcances y las limitaciones de la presente investigacion.

1.6.1 Alcances

La implementacidn del cédigo fuente del sistema es implementado en C# en el motor de
juegos Unity 3D.

e El sistema solo sera funcional para los edificios disefiados en el proyecto, debido a que es
el entorno encontrado en el escenario de simulacion.

e Los algoritmos de optimizacion solo tienen la funcién de generar las rutas para los puntos

de reunion.

e La heterogeneidad del comportamiento de los agentes solamente abarca hasta los factores
de personalidad y emocionales.

1.6.2 Limitaciones

La simulacion tiene como limitante la aparicion tanto de los agentes como el punto de ignicion, en

los modelos 3D de los edificios disefiados.
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Al momento de modelar una persona herida durante el incendio, sélo se tomara en cuenta el caso
de que exista un contacto fisico entre las flamas del incendio y un agente. Casos de personas

heridas por humo, estampidas humanas, entre otros, no se modelaran en esta investigacion.

Otra limitante de la investigacion sera la simulacion bajo instancias de la multitud, debido a que el
simulador se desarrollé de manera estocastica. Asi como también la limitante de no tener un guia
de evacuacién, el cual tiene la funcion de evacuar de la manera correcta a cierto grupo de agentes

en determinada area.

1.7 Estructura del documento

La investigacion esta dividida en cinco capitulos: EI primer capitulo muestra el planteamiento del
problema, la hipdtesis, los objetivos generales y particulares; la descripcion metodoldgica, la

justificacion de la investigacion y la descripcion de sus alcances y limitaciones.

El capitulo 2 se sumerge al marco tedrico donde se introduce al tema del modelo OCEAN,;
posteriormente se realiza la descripcion del TSP y las variantes segun sus caracteristicas,
indicando la propuesta que serd ocupada para propdsitos de evacuacion; igualmente se presenta
una breve resefia de las metaheuristicas mas utilizadas para la resolucion de este problema,
posteriormente la seleccion de la Metaheuristica de Colonia de Hormigas (ACO por sus siglas en
inglés), Algoritmos culturales basados de programacion evolutiva (CAEP por sus siglas en inglés)
y A*, y la explicacién de su funcionamiento. Luego vienen detalles de la tecnologia ocupada para
el desarrollo del proyecto, Posteriormente viene la descripcion de los autébmatas celulares en la

simulacion de incendios, y concluyendo con el estado del arte.

El capitulo 3 trata de la metodologia en extenso de solucién a la problematica, abarcando y
caracterizando los moédulos de entradas, sectorizacion de areas, procesos estocasticos, la propuesta
del modelo #* para toma de decisiones en multitudes heterogéneas, el modulo del modelo
inteligente de rutas de evacuacion, la propuesto de un modelo de propagacion de incendios para
interiores, y por ultimo, el disefio de un automata que represente los cambios de estado

emocionales en funcién del tiempo y el entorno dindmico.
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El capitulo 4 se realiza el disefio de experimentos a ocupar y contiene los experimentos de
ejecucion, los cuales se encuentran conformados por ejecuciones clasificadas por grupos y

cantidades de agentes en la escena.
En el capitulo 5 se analizan los resultados obtenidos y los datos de tiempo y distancias de
evacuacion, de forma estadistica. Asi como también, el analisis del comportamiento de los agentes

segun las caracteristicas poblacionales.

En la seccion de las conclusiones, se muestran los resultados y se verifica si se cumplen las

hipotesis, asi como también se mencionan los trabajos futuros.

En la seccién de anexos existen un conjunto de figuras relacionadas al simulador, las cuales son

referenciadas en espacios relevantes a lo largo del presente documento.
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Capitulo Il. Marco Tedbrico.

El capitulo dos muestra trabajos previamente realizados en problematicas y técnicas
algoritmicas similares, para posteriormente planificar una estrategia de adaptacion a
la problemética presente en esta investigacion.
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Capitulo 11

2. MARCO TEORICO

En esta seccion, se abordaran los temas ocupados en el proyecto, tales como TSP, Metaheuristicas,
ACO, CAEP, A*, autématas celulares, el modelo OCEAN, Unity 3D, MonoDevelop, al final se
incluye el estado del arte. En la Figura 2.1 se puede visualizar la clasificacion de los modulos por
los cuales el sistema realiza su procesamiento y que es retomada dicha figura en el capitulo tres.
En la Figura 2.1.1 se puede visualizar la manera en que se dividen las dos principales

problematicas de la presente investigacion.

Modelo Inteligente
Entradasy de rutas de

. .. Procesos .,
Sectorizacion de Y . evacuaciony
Estocasticos

Areas multitud
heterogénea

Figura 2.1. Mddulos de en el sistema. (Fuente propia).

Optimizacion de las rutas
de Evacuacién

Aproximacion de
comportamiento real en
las multitudes

O
[
3 s
('U'G
=
\m.—

=
=
QL S
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= =
S
o

Figura 2.1.1. Division de la problemética tratada en la investigacion. (Fuente propia).
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2.2TSP

El Problema del Agente Viajero o Travel Salesman Problem (TSP, por sus siglas en inglés) es uno
de los temas de optimizacion combinatoria méas estudiados; el TSP plantea un vendedor que tiene
que encontrar la ruta Optima para recorrer varios clientes una sola vez (sin repetir alguno) y

regresar al mismo punto de partida, minimizando el costo de la distancia del recorrido efectuado.

El planteamiento del TSP es aparentemente sencillo, pero se torna complejo al momento de
realizar la basqueda de todas las combinaciones posibles, esto dado por el factorial del nimero de

ciudades a recorrer (NP o problema no resuelto en un tiempo polinomial).

El problema es NP-duro, y la version del problema de decision (“dado el costo y un numero X,

decidir cuél es la ruta de viaje mas barata que x”) es NP-completo (Garey y Jhonson, 1979).

En el momento del célculo entre un nodo y otro para determinar la heuristica que se ocupe dentro
de un TSP, existen varios métodos para calcularlo y en esta investigacion es ocupada la distancia
entre dos puntos o distancia Euclidiana, la cual obtiene las coordenadas de ambos puntos y es

aplicada la ecuacion 1 para determinar la distancia.

D= (xs— x)%+ (y2 — ¥1)? 1)

2.2.1 Clasificacion de TSP
En general, el TSP es clasificado como TSP simétrico (sTSP), TSP asimétrico (aTSP), y TSP
maltiple agente viajero (mTSP) (Yesodha, 2015). Esta seccidn contiene informacion respecto a las

clasificaciones del TSP mencionadas.

STSP: Definiendo V ={vl,......,, vn } como el conjunto de ciudades, A={(r,s):r,seV }el

conjunto de aristas, y drs = dsr Sea el costo asociado a una arista (r,s) € A.
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EL sTSP es el problema de encontrar la menor distancia del recorrido, pasando una sola vez por
cada ciudad. En este caso, las ciudades se les conoce su heuristica de sus coordenadas x e y, y drs

es la distancia euclidiana entre r y s, y asi tener un TSP euclidiano.

aTSP: Si drs# dsr para al menos una arista ( r, s ), entonces el TSP se convierte en un aTSP.

mTSP: Es definido como se detalla a continuacion: Teniendo un grupo de nodos, existen m
viajeros localizados en un nodo deposito. Los nodos restantes que no se han visitado, son nodos

intermediarios.

Posteriormente, el mTSP consiste en encontrar recorridos para los m agentes viajeros, los cuales
todos parten y culminan en el mismo nodo, de modo tal que cada nodo intermediario es visitado
estrictamente una sola vez y el costo total de haber visitado todos los nodos, es minimizado. Las

métricas del coste pueden estar basadas en distancia, tiempo, entre otras.

Del mTSP surgen algunas variaciones como las siguientes (Belkas, 2006):

e Uno contra maltiples depositos. En el que contiene un solo depdsito, todos los agentes
viajeros terminan sus recorridos en el mismo nodo, mientras que en la problematica en que
se encuentran multiples depdsitos el agente viajero puede retornar a su depdsito inicial
como punto de partida, o puede retornar a cualquier otro depdsito siempre y cuando se

mantenga el nimero inicial de agentes viajeros en cada depdsito.

e Numero de agentes viajeros. EI nUmero de agentes viajeros puede ser modificado o ser una

variable limitada.

e Costo. Cuando el numero de agentes viajeros no es fijo, entonces cada viajero
generalmente incurre en un costo fijo asociado cada vez que se utiliza el agente viajero. En

este caso, la minimizacion de los requisitos del viajero también se convierte en un objetivo.

e Ventanas de Tiempo. En esta variacion, los nodos deberan ser visitados en un periodo de

tiempo particular, esta problematica se le puede conocer bajo el nombre de mTSPTW (TW,
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por sus siglas en inglés, que hacen referencia a ventana de tiempo). La aplicacion de

mTSPTW se puede apreciar a gran escala en los problemas de programacién de aeronaves.

e Otras restricciones. Las restricciones pueden ser el nimero de nodos que cada agente
viajero pueda visitar, asi como la distancia maxima o minima que un agente viajero pueda

recorrer, o cualquier otra restriccion.

El mTSP es generalmente tratado como problema de ruteo vehicular (VRP, por sus siglas en
inglés), donde no existan restricciones de capacidad. Por consiguiente, las metodologias que se
puedan ocupar para resolver un VRP tradicional, también se pueden ocupar en un mTSP. No

obstante, cuando existe solamente un agente viajero, el mTSP se reduce a un TSP (Belkas, 2006).

La problematica de la presente investigacion requiere de muchos agentes simulando a una

multitud de personas en un edificio. Por lo anterior, se ocupa el mTSP.

A partir de las aplicaciones en las que se pueda ocupar el mTSP y su relacion con otros problemas,
la definicion de la problematica que mas se asemeja a esta investigacion, es una denominada como
el problema de planificador de misiones o como originariamente se escribe en inglés: Mission

Planning Problem.

El Mission Planning Problem consiste en determinar un camino Optimo para cada soldado (o
planificador) para concretar los objetivos de la mision en el menor tiempo posible. EI Mission
Planner ocupa una variacion del mTSP donde existen n planificadores, m metas los cuales deben
ser visitados por algunos planificadores, y una ciudad o nodo base en la que eventualmente todos
los planificadores deben de regresar (Belkas, 2006).

La aplicacion de mTSP en Mission Planning es reportado por (Brummi, 1996), (Brummi, 1998) y
(Yu et. al, 2002). De manera similar, en la planificacion de rutas o recorridos de aeronaves no

tripuladas, investigado en (Bailey et. al, 1998), también puede ser modelado como mTSP.

Sin embargo, debido a que todavia Mission Planning no es la definicion de un problema de
acuerdo con el planteamiento de problematica de esta investigacion, se realiz6 una busqueda de

problemas relacionados de mTSP con evacuaciones y no se pudo apreciar un resultado en la
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literatura. Por lo cual, ademéas de analizar los resultados de simulacion en escenarios de incendio
en edificios con multitudes heterogéneas, se va a realizar un aporte a la literatura en cuanto a la
definicion de una nueva variante de mTSP o variante de Mission Planning Problem, denominado
Planificacion de la Mision de Evacuacion o Evacuation Mission Planning (EMP, por sus siglas en

inglés).

2.3 Planificacion de la Mision de Evacuacion

La planificacion de la mision de evacuacion o EMP (por sus siglas en inglés), es una variante de

mTSP, la cual es propuesta en la presente investigacion y su definicion es la siguiente:

La variante es conformada de m agentes (con fines de simulacion), V={ vl ,......, vn } como el
conjunto de nodos por donde puede transitar el agente para poder evacuar, X={ x1,...,xn}/ X c
V como el conjunto de nodos que representan los puntos de reunion, A={(r,s):r,seV}el
conjunto de aristas, y drs = dsr Sea el costo asociado a una arista (r, s) € A, y sus restricciones se

definen de la siguiente manera:

e Existen m agentes que pueden partir del nodo més cercano a cada uno de ellos en el
espacio, donde han sido instanciados de manera estocéstica.

e Existiran x nodos destinos o puntos de reunién a los cuales los agentes deberan de llegar.

e Cada agente deberd dirigirse a su nodo X més cercano, siempre y cuando la trayectoria
para llegar a él sea segura (no exista propagacion de incendio).

e Si la propagacion del incendio llega a alcanzar a tocar un nodo < V, ese nodo es eliminado
durante la simulacién y no podrd ser tomado en cuenta para el célculo de la ruta de
evacuacion de cualquier agente.

e No existirdn rutas predeterminadas. El calculo del tour o ruta de evacuacion para cada
agente serd calculado en la instancia de tiempo en donde inicia la evacuacion.

El grafo del espacio de basqueda no es un grafo completo.

2.4 Metaheuristicas

En el transcurso de la historia han surgido diferentes tipos de problemas a los humanos. Es por

ello por lo que se ensamblaron las computadoras como herramientas para agilizar procesos, como
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por ejemplo contar cantidades numéricas muy grandes en poco tiempo. Ejemplos como el
expuesto son problemas que se pueden resolver en tiempos polinomiales. A medida que fue
transcurriendo el tiempo fueron surgiendo problemas combinatorios en los cuales ya los
algoritmos no pueden resolver el problema en un tiempo polinomial, creciendo su complejidad

debido a la mayor cantidad de variables, identificados éstos como NP-Duros o NP-Complejos.

Posteriormente empezaron a tener auge las metaheuristicas, la palabra meta significa mas alla y
heuristicas, significa encontrar. Un algoritmo metaheuristico es aquel que simula procesos
naturales o bioldgicos y tiende a conseguir resultados éptimos o aproximados al optimo, en el
espacio de busqueda en un tiempo polinomial, abriendo puertas a su vez a la inteligencia artificial
(Zavala et. al, 2014).

Las metaheuristicas mas utilizadas para resolver el mTSP segun (Yesodha, 2015) son: los
algoritmos genéticos, recocido simulado, busqueda tabu, busqueda de vecindades, algoritmo de

colonia de abejas, algoritmo de murciélago y el algoritmo de colonia de hormigas (ACO).

A continuacion, se presenta la Tabla 1 donde muestran diferentes metaheuristicas ocupadas para

problemas de mTSP.

Tabla 1.Metaheuristicas de aplicacion para mTSP segun (Zavala et. al, 2014)

Nombre Particularidad

Recocido Simulado (Simulated Annealing) Se basa en el proceso de la fabricacion de
productos de metal como el acero, el hierro, etc.

Busqueda tabu (Tabu Search) Se realiza como en el recocido simulado, pero con
la particularidad de que el siguiente proceso se
realizara hacia el mejor vecino de la solucion Zt.

Algoritmos genéticos (Genetic Algorithms, GA)  Son técnicas de busqueda para resolver problemas
basédndose en procesos observados de la evolucion

natural.
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Optimizacion por colonia de hormigas (Ant Se basa en la naturaleza, principalmente en la

Colony Optimization Algorithm, ACO) observacion de las hormigas, en como estos
insectos recolectan su comida a grandes distancias
y regresan a su nido sin perderse en su trayectoria.
Esto es debido al rastro de feromona que les indica

el camino de regreso al hormiguero.
Ademas de las metaheuristicas que comdnmente se ocupan para resolver el problema de mTSP,

existe otra diversidad de algoritmos metaheuristicos que se pueden aplicar para resolverlo, entre
ellos CAEP.

eParalelismo inherente en oE| analisis tedrico es dificil eTécnica de Inteligencia
tiempo de ejecucidn eSecuencias de decisiones Artificial utilizada para
eRetroalimentacién positiva aleatorias (no desarrollar un nuevo método
explica el descubrimiento independientes) de resolucion de problemas
rapido de soluciones eCambios en la distribucién insolubles desde hace
factibles de probabilidad por iteracién muchos afios
eEficiente para el problema eLa investigacion es *ACO es un enfoque
del agente viajeroy experimental en lugar de metaheuristico propuesto
problemas similares tedrica recientemente para .resgllver
*Se puede usar en *El tiempo de convergencia es EIRTEECR CRlHE e
aplicaciones dindmicas (se incierto (pero la comblnatFJrla du.rar _
adapta a cambios como convergencia esta sLas hormigas art|f|C|aIe§ .
nuevas distancias, etc.) garantizada) implementan una heuristica

de construccion aleatoria
gue toma decisiones
probabilisticas

Figura 2.2. Analisis del comportamiento de ACO (Shekhawat et al., 2009)

Una vez analizado cada uno de los factores representados en la Figura 2.2 que involucran las
ventajas, desventajas y enfoque de aplicacion respecto a ACO, y retomando el trabajo realizado
por Ondfej (2015), donde toma en consideracion e implementa las metaheuristicas méas utilizadas
para el problema del agente viajero TSP explicadas en la Tabla 1, en la que define cierta cantidad
de nodos en su escenario para realizar un total de 16000 ejecuciones dentro de sus experimentos y

se toma en cuenta aquellos valores de mejor solucion para cada cantidad de nodos, los cuales son
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51, 76, 96, 130, 159, 198, 225 y 262 nodos. Una vez culminadas las experimentaciones, acude a
una libreria llamada TSPLIB, la cual contiene 112 instancias de TSP de diferentes fuentes y tipos,
siendo cada una de estas instancias, valores Optimos, y realiza una diferencia entre su mejor

resultado y el valor éptimo de la libreria, el cual se puede apreciar el resultado en la Figura 2.3
(Ondfej, 2015).

35,00

30,00 A

25,00

5

g 20,00 Ts

(1]

3 15,00 W=SA

=

E GA
10,00 | —m—AC

0,00 T T T
51 76 96 130 159 198 225 262

Number of nodes

Figura 2.3. Diferencia entre mejor resultado y solucion 6ptima,
donde TS significa busqueda tabd, SA significa recocido simulado,
GA significa algoritmos genéticos y AC significa ACO

Fuente: (Mi¢a, 2015)

En la Figura 2.3 se puede visualizar que la técnica de inteligencia artificial ACO aplicada al
problema de TSP, mantiene un comportamiento estable ante las otras metaheuristicas en cuanto a
la diferencia en porcentaje entre el promedio y la solucion éptima, aungue la cantidad de nodos
aumente en el escenario. Es por ello por lo que es seleccionada esta técnica como uno de los
algoritmos que generan la cota inferior en tiempo de evacuacion para la presente investigacion.
Los otros algoritmos tomados en cuenta son CAEP debido a que es un algoritmo relativamente
nuevo en el area de las metaheuristicas (Kuo & Lin, 2013) y el algoritmo A*.

2.5 Algoritmo de colonia de hormigas (ACO)

El algoritmo de colonia de hormigas surge en la investigacion de Marco Dorigo en 1992, donde él

busca imitar el comportamiento de las hormigas reales, las cuales son capaces de encontrar el
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camino mas corto hacia su fuente de alimento, con base en la estigmergia que utilizan para
comunicarse entre ellas (Dorigo & Statzle, 2004). Siendo la estigmergia la colaboracién a través
del medio fisico. En sistemas descentralizados, tales como las colonias de hormigas, los diferentes
componentes colaboran a través de pautas o hitos dejados en el medio: feromonas, acumulacion de

objetos o cualquier otro tipo de cambio fisico, como la temperatura.

Las hormigas construyen caminos invisibles con base en el dep6sito de feromona en el camino
desde la colonia a la fuente de alimento y viceversa. Al momento en que una hormiga sigue el
camino de feromona anteriormente dejado por otra, esta feromona se intensifica y hace que mas
hormigas sigan este camino y, por consiguiente, la feromona depositada en otros caminos se

evapora y deja de utilizarse, como se muestra en la Figura 2.4:

Figura 2.4. Representacion gréfica de como la colonia
de hormigas genera su ruta para el suministro
alimenticio Fuente (Dorigo & Stutzle, 2004).

ACO se visualiza por medio de un grafo en el que los nodos son los clientes que se deben visitar y
los arcos son la distancia entre los clientes y el deposito. En el grafo se distribuyen un grupo de
hormigas artificiales exploradoras, las cuales realizan el recorrido por los nodos y los arcos de
manera estocastica, dejando por cada camino un rastro de feromona. Al terminar el recorrido, se
calcula la magnitud o el costo del recorrido y se actualiza el porcentaje de feromona depositada a
cada camino. Mientras mas alto sea el porcentaje de feromona, mayor sera la posibilidad que la

hormiga artificial tome ese camino.
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Para llegar a este proceso en un sistema simulado por software, es necesario trabajar con formulas
probabilisticas de aumento y disminucion de la reserva de feromonas en una matriz de datos que

cambia sus valores durante la simulacion, que se presenta a continuacion.

2.5.1 Seleccion del siguiente nodo

La forma en que una hormiga selecciona el siguiente punto para alcanzar en su recorrido se basa
en una ecuacion probabilistica. En la ecuacion 2, se calcula la probabilidad de que una hormiga k

alcance un punto j desde el punto i.

Es considerado que, si la hormiga k no ha inicializado su recorrido, tiene la misma probabilidad de

alcanzar cada punto del grafo.

La cantidad de feromonas que existen entre los puntos i y j representa el ensayo artificial de
feromonas, que es el nivel de atraccion para visitar un nodo j desde i el cual esté representado por
ij (Dorigo y Stutle, 2004).

% nF B
5.: —”k — , Sij € N¥ (2)
LIeN{ Tf* U

La ecuacion gestiona un valor heuristico entre i y el nodo candidato j que esta representado por i,
el cual es la visibilidad de la hormiga y su valor es inversamente proporcional a la distancia entre

los dos nodos, y se calcula como #ij = 1 / dij. Por otro lado t;;viene siendo el porcentaje de

feromonas que existe en cada uno de los caminos.

Otros parametros utilizados son « y B, el primero indica la importancia relativa de la prueba de
feromonas y el segundo es la importancia relativa de la informacién heuristica (distancia),
teniendo a y p valores de o > 0y £ > 0. Si «a tiene valores mas altos que f, significa que los puntos
que tienen mayor cantidad de feromona concentrada seran seleccionados. Por otro lado, si j tiene
valores mas altos que o, significa que los nodos mas cercanos seran seleccionados. Ni es un
conjunto de nodos que la hormiga k ain no ha visitado y que actualmente se encuentra en el nodo
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Este paso se repetird hasta que cada hormiga haya viajado cada nodo del tour. Cuando se completa
el recorrido, los siguientes dos pasos del algoritmo son la intensificacion y evaporacion de la

feromona dependiendo de las circunstancias actuales.

2.5.2 Evaporacion de feromonas

Una vez que una hormiga ha visitado todo el grafo, el siguiente paso es el proceso de evaporacion.
Eso consiste en evaporar la feromona concentrada en todos aquellos arcos del grafo que no son
apropiados de acuerdo a la distancia entre un nodo y otro en cada una de las iteraciones, de esta
manera, en la siguiente iteracion las hormigas tienen cada vez menos probabilidad de transitar por
caminos no deseados. Este proceso también emula cdmo las hormigas reales dejan de usar

caminos no deseados durante su busqueda de alimento.

En la ecuacion 3 aparece el parametro p (rho), conocido como tasa de evaporacién y su funcién es
evitar la acumulacion ilimitada de feromonas. Por lo tanto, ayuda a las hormigas a no tomar un
camino inadecuado que tiene un mal resultado anteriormente; este valor debe estar entre cero y
uno. Después de la evaporacion de las feromonas, el siguiente paso es intensificar la feromona en

esas vias apropiadas.

T =(1— p)* 1, Vi) ELO<p<1 3)

Como resultado, este proceso también disminuye el ensayo de feromonas en un camino en
aquellas rutas donde hay menos trafico de hormigas. La férmula utilizada para evaporar la

feromona de un camino se muestra en la ecuacion 3.

2.5.3 Actualizacion de feromonas

Una vez disminuido el valor de la feromona en las rutas no utilizadas por las hormigas, el
siguiente paso es aumentar el valor de la feromona en aquellas rutas donde las hormigas generaron
buenos resultados. De esta manera, aumenta la probabilidad de preferir esos caminos por otras
hormigas. También simula como las hormigas de la vida real segregan su feromona durante su

busqueda de alimento. Como resultado, las hormigas preferiran este camino intensificado de
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feromonas y aumentaran el ensayo de feromonas. Esta actualizacion de feromonas se implementa

mediante la ecuacion 4.

Ti]' = Ti]' + Zrknzl AT:; ,V(l,j) EL (4)
En la ecuacidén 5, se calcula el incremento de feromona aplicado en los bordes utilizados por las
hormigas y su valor se define como sigue: Lk es la longitud del recorrido Tk construido por la
hormiga k. Se calcula como la suma de la longitud de los bordes que pertenece al recorrido Tk.
Esto significa que el incremento de feromonas es proporcional a la longitud de recorrido de la

hormiga. Mientras la duracion de la excursion aumenta, la feromona no aumentara como un buen
. 1 . . .

resultado. L11£Ln =0 Pero en caso de que la longitud de recorrido sea menor, la densidad de
—+00

feromonas encontradas en los arcos del recorrido aumentara.

k _
ATij =

{Lik Si(i,j) € T } 6)

0, Sino
En la Tabla 2, se muestran los posibles valores que pueden tener los pardmetros «, Sy p.

Tabla 2. Rango de valores posibles en los parametros de ACO

Parametro Intervalo
a a € (0, o)
B B e[0, o)
P pE [0!1]

Al finalizar el recorrido de todas las hormigas por el grafo, se repiten los pasos anteriores, pero
con las ventajas de tener una informacién actualizada de la matriz de resultados de feromonas,
hasta que el ciclo ACO principal alcance el nimero total de iteraciones definidas. Un ejemplo de
como las hormigas van construyendo las rutas al pasar la cantidad de iteraciones, puede ser

visualizado en la Figura 2.5.
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Figura 2.5. Procesamiento de seleccion de ruta 6ptima mediante ACO. Fuente (Johann Dréo,
2006).

2.6 Algoritmos Culturales Basados en Programacion Evolutiva

Los algoritmos culturales es una metodologia propuesta por (Reynolds, 1994) y basada en la
computacion evolutiva, es considerada dentro de las metaheuristicas y puede arrojar un resultado
factible en un tiempo razonable de ejecucion. Los algoritmos culturales se encuentran divididos en
dos espacios diferentes y ambos espacios se encuentran en comunicacion mediante ciertos

protocolos; las iteraciones totales del algoritmo se denominan épocas.

El primer espacio es denominado el espacio de la poblacion, dicho espacio se encuentra
conformado por un conjunto de individuos, los cuales forman parte de la poblacion en una época

determinada.

El segundo espacio es denominado espacio de creencias, donde las generaciones en cada época
van actualizando informacion relevante en dicho espacio y se genera una cultura a traves del
tiempo, la cual sirve como referencia del pasado e influye en futuros individuos de otras épocas a

través de los protocolos de comunicacion.

El espacio de creencias que ocupa esta investigacion son los cinco diferentes tipos de

conocimiento, los cuales son los siguientes (Reynolds, 1994):

e Conocimiento situacional: Este conocimiento es donde se almacena la mejor solucion
encontrada por un individuo a lo largo del tiempo en cada piso.
e Conocimiento normativo: Este conocimiento en esta investigacion lo ocupamos como de

que cada individuo debe ser una solucion factible.
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Conocimiento de dominio: En la presente investigacion se propone que, a partir del
conocimiento situacional, este pueda influir en la poblacion mediante cierto protocolo. La
forma en la que influye es obtener un patrén de solucién similar a la informacion
encontrada en la mejor solucién hallada a través del tiempo. Este conocimiento se explica
mas fondo en el disefio de la solucion.

Conocimiento espacial o topogréafico: ElI conocimiento espacial viene dado por el piso en
el que se encuentra la mejor solucion de determinado piso.

Conocimiento histdrico: ElI conocimiento histérico se ocupa en el presente trabajo de
forma implicita en el conocimiento situacional, debido a que estamos guardando

informacion historica dentro de las épocas.

Los protocolos de comunicacion entre ambos espacios son los siguientes:

Aceptacion: Procedimiento que se ocupa para determinar cuales individuos de la poblacién
seran aceptados para entrar en el espacio de creencias, tomando en cuenta que se respete
las restricciones de cada uno de los conocimientos.

Influenciar: Procedimiento que tiene la funcién de seleccionar ciertos individuos en la
poblacion, y que éstos puedan obtener ciertas caracteristicas similares a la que se encuentra

en el conocimiento situacional.

Ademas de los protocolos de comunicacion, también existen ciertas funciones para ambos

espacios. En el espacio de poblacién, se encuentran las siguientes funciones:

Generar: Procedimiento que tiene la funcién de generar nuevos individuos en la poblacion
a través de cierta metodologia, la cual en esta investigacion se ocupa ACO. Obteniendo
asi, un algoritmo hibrido para encontrar soluciones factibles.

Seleccionar: Este procedimiento es el que se ocupa para seleccionar los individuos que se
utilizan en el protocolo de comunicacion Aceptacion.

Objetivo: Este procedimiento tiene la funcion de ordenar los individuos con base a su

mejor solucion.
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Por otro lado, el espacio de creencias tiene el siguiente procedimiento:
e Actualizar: Este procedimiento se ocupa para actualizar la informacion del espacio de
creencias, siempre y cuando exista un individuo en la poblacion con una mejor solucion de

lo que cultura considera, y respetando las restricciones de los demas conocimientos.

Ambos espacios, protocolos de comunicacion y procedimientos, pueden observarse en la Figura
2.6.

Actualizar()

Espacio de

creencias

Espacio de

Aceptar() Influenciar()

Seleccionar()

Objetivo()

poblacion

Figura 2.6. Diagrama de funcionamiento de un algoritmo cultural. (Fuente propia) basado en
(Reynolds, 1994)

2.7 Algoritmo A*

El algoritmo A estrella o A*, es una heuristica que fue presentada por (Hart, 1968) y su funcion es
encontrar el camino de menor coste desde un punto a otro en el espacio, donde el punto inicial y
final se conocen, resolviendo asi el problema del camino més corto o shortest path problem (por
su denominacién en inglés), el cual se encarga de examinar en como identificar el camino que
cumpla con ciertos criterios como que sea el camino corto, el menos costoso, el més rapido, etc.
entre dos puntos en un grafo muy grande. A* es un algoritmo completo, es decir, en caso de existir

una solucion, siempre dara con ella.
El algoritmo tiene el siguiente funcionamiento (Hart, 1968):
e Ocupando el nodo inicial como pivote, se asigna un valor dado por la ecuacién 6 a cada

uno de los nodos vecinos, denominados como nodos n.
33



Dimulacion de un sistema de evacuacién sequro en casos de incendio en eﬁﬁa’ow mediante una comparativa de metakeuristicas bicinspiradas 'y

heuristicas en multitudes FetEMJéneaJ

f@) =gm) + h(n) (6)

Donde g(n) es el coste del camino hasta el nodo n, h(n) es la heuristica del nodo, es
decir, la estimacion del coste del camino entre el nodo n hasta el nodo final, y f(n) es la

estimacion del coste total de una solucién éptima que pasa por el nodo n.

e Una vez teniendo los valores mencionados en el punto anterior, se selecciona el nodo n con

f(n) de menor coste.

e Los puntos anteriores se repiten hasta llegar al nodo final.

La complejidad computacional de A* en esta investigacion es n de ejecucion lineal, debido a que
tenemos una buena heuristica h(n), para que esto se cumpla se debe cumplir la restriccion de la
ecuacion 7. En caso de no haber sido asi, la complejidad seria exponencial. En el presente trabajo

la heuristica ocupada es la distancia euclidiana.

h(x) < g(y) — g(x) + h(y) (7)

Las grandes compafias que ofrecen servicios de transportacion prefieren ocupar A* en vez de
otros algoritmos, siempre y cuando lo Gnico que importe para encontrar el camino sean las
distancias. En la Figura 2.7 se puede apreciar el calculo del algoritmo partiendo de la celda 0 hasta
llegar a la celda 19, siendo ésta el punto final. De esta manera, se encontrd la ruta mas corta entre

el nodo inicial y el final.

22
21
20
19
18
17
16
15
14
15

NI IWINIRINW|A~ OO

b lwWINIW|IdM OO
PWINRIOIRINW AUV

Figura 2.7. Algoritmo A* encontrando el camino mas corto entre dos nodos. Fuente (Propia).
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2.8 Modelo OCEAN

La personalidad se considera un patron grupal de rasgos de comportamiento, temperamentales,
emocionales y mentales para una persona. Hoy en dia, todavia existe una gran controversia en la
investigacion de la personalidad sobre la cantidad de rasgos de la personalidad que existen, pero el
modelo de Cinco Factores u OCEAN es popular; Es uno de los modelos que hemos elegido para
este estudio (Pelechano et. al, 2008). EI modelo OCEAN, tiene cinco dimensiones ortogonales del
espacio de la personalidad, éstos son: apertura, conciencia, extroversion, amabilidad, y

neuroticismo o estabilidad emocional, estas dimensiones se pueden apreciar en la Figura 2.8.

Apertura

Personalidad

Amable Extrovertido

Figure 2.8. Modelo OCEAN. Fuente (Goldberg, 1990).

La apertura describe una dimension de la personalidad que retrata el aspecto imaginativo y
creativo del caracter humano. La conciencia determina cuanto se organiza y cuida un individuo.
La extroversion esta relacionada con lo extrovertida y sociable que es una persona. La amabilidad
es la amistad, la generosidad y la tendencia a llevarse bien con otras personas. Finalmente, el
neuroticismo se refiere a la inestabilidad emocional y la tendencia a experimentar emociones
negativas. Cada factor es bipolar (valores positivos y negativos) y estd compuesto de varios
rasgos, que son esencialmente los adjetivos que se utilizan para describir a las personas (Smith,
1996). Algunos de los adjetivos relevantes que describen cada uno de los factores de personalidad
para cada polo se muestran en la Tabla 3. Hemos asignado estos términos de rasgos al conjunto de

comportamientos que contiene un sistema de simulacién de multitudes existente, High Density
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Autonomous Crowd (HIiDAC, por sus siglas en inglés), o su significado en espafiol: Multitudes
Auténomas de Alta Densidad, propuesto por (Pelechano et. al, 2008).

HiDAC modela las diferencias individuales asignando a cada individuo diferentes caracteristicas
psicoldgicas como impaciencia, panico, comportamientos de liderazgo y caracteristicas
fisiologicas como nivel de energia, velocidad, etc. (Pelechano et. al, 2008) combinaron los
comportamientos en los diferentes factores de personalidad al sistema HIDAC. Nuestra
investigacion pretende instanciar agentes heterogéneos al igual que en HiDAC pero en vez de que
sea a partir de movimiento local o local movement (LM, por sus siglas en inglés), sea a partir de la
toma de decisiones al momento de elegir un ruta de evacuacion, agregandole un factor emocional
que pueda variar dindmicamente en tiempo de ejecucion la velocidad de cada agente, de acuerdo
con el estado actual del entorno. En la Tabla 3 podemos observar como cada sigla del modelo

OCEAN se puede interpretar mediante adjetivos en sus estados bipolares.

Tabla 3. Adjetivos descriptivos de los factores de personalidad para cada dimensién en su estado
bipolar (Pelechano et. al, 2008).

Factor OCEAN Adjetivos

O+ Curioso, alerta, informado, perceptivo

O- Simple, limitado, ignorante

C+ Persistente, ordenado, predecible, dependiente, puntual

C- Desordenado, despreocupado, rudo, cambiante

E+ Social, activo, asertivo, dominante, energético

E- Distante, antisocial, adormecido, sin vigor, timido

A+ Cooperativo, tolerante, paciente, amable

A- Autoritario, negativo, contrario, obstinado, duro

N+ Muy sensible, temeroso, dependiente,  sumiso,
desconfiado

N- Calmado, independiente, confiado
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2.8.1 Tecnologia de Unity 3D

Unity 3D es una plataforma en la cual se puede desarrollar utilizando los lenguajes de
programacion C# o Javascript, la cual se encuentra orientada al desarrollo de videojuegos,
simulaciones, aplicaciones moviles, entre otros, debido a su capacidad de compilar para multiples

plataformas (Yeeply, 2016).

Es considerada una de las plataformas mas utilizadas para el desarrollo de videojuegos, debido a
su capacidad multiplataforma, integracion de modulos en cada actualizacion permitiendo asi
expandir las capacidades de desarrollo cada vez méas. Entre ellas se puede destacar la integracion
de multi jugadores, la renderizacion de mayor cantidad de tipos de archivo para ser compatible
con modelos 3D, mejores efectos visuales de particulas, incorporacion de médulos para desarrollo
en 2D, entre otros (Yeeply, 2016). Un ejemplo de un escenario en el editor de Unity 3D puede ser

visualizado en la Figura 2.9.

Figura 2.9. Visualizacion de la interfaz grafica del editor Unity 3d (Fuente propia).

2.8.2 Entorno de Unity 3D

El editor de Unity 3D se divide esencialmente en cinco vistas principales (Yeeply, 2016):

e Explorador. Ventana donde se muestra cualquier tipo de archivo que contiene el proyecto
dentro de la carpeta Assets.
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Inspector. Lista de todos los componentes agregados a un objeto seleccionado desde el

editor.

Jerarquia. Lista jerarquica de los elementos de tu escena.

Escena. Escenario donde se visualizan todos los objetos arrastrados desde el explorador
hacia la escena o a la jerarquia, o simplemente que el objeto haya sido creado desde el

menu de Unity.

Juego. Visualizacion del juego o simulacién en distintas resoluciones, dependiendo de la

plataforma en que el usuario se encuentre programando.

2.8.3 Objetos en Unity 3D

Un videojuego en Unity se basa en GameObijects (objetos), que siempre tienen una caracteristica

en comun y ademas facilitan el desarrollo permitiendo crear Prefabs, que son objetos predefinidos

con componentes, y es posible afiadir dichos componentes las veces necesarias.

A los GameObijects se les puede afiadir todo tipo de Componentes (efectos, audio, fisicas, render,

scripts, Ul, etc.) y es con lo que compone los niveles del juego.

Algunos de los componentes que se pueden afiadir a un GameObiject, son los siguientes:

Sprite Renderer: convierte un objeto en un sprite 2D.

Animator: permite a un objeto tener distintos estados de animacion.
Physics: permite a un objeto colisionar con otros.

RigidBody: permite a un GameObject interactuar con las fisicas del juego.
Camera: convierte un objeto en una camara.

Particle System: convierte un objeto en generador de particulas.

Script: permite afadir funcionalidades y comportamientos a los objetos.

Un GameObject posee un atributo llamado Transform, el cual indica la posicion, rotacion y

tamafio del objeto en las tres dimensiones (X, Y, Z), al trabajar en dos dimensiones, solo se hace
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caso a X e Y. En el editor de Unity 3D se puede hacer uso de dicho atributo mediante la interfaz

grafica representada en la Figura 2.10.

¥ .~ Transform [ %
Position X Y Fa
Rotation X Y Fa
Scale X ¥ Z

Figura 2.10. Representacion de vectores 3D ocupados por un gameObject en Unity.

Los scripts implementados son aquellos que dan la funcionalidad o comportamientos a los objetos,
y al funcionamiento del videojuego, a través de los componentes afiadidos al GameObject. En la
Figura 2.11 se muestra una serie de componentes que pueden ser afiadidos a un GameObject para

tener una funcion en especifico.

VIDA
PATHFOLLOW ¢
GIVEDAMAGETOPLAYER «

-

Y

ANIMATOR —> «— RIGIDBODY 2D
F o AR R

BOX COLLIDER 2D T PATH

an
SPRITE RENDERER
Figura 2.11. Ejemplo de diferentes componentes que puede adquirir un GameObject. (Yeeply,
2016)

En cada script debe programarse el cddigo que realice la funcion requerida. Los scripts en Unity
deben proceder de la clase MonoBehaviour, que es la clase principal de Unity, disponiendo de
distintas funciones que siguen un ciclo de vida tales como, Awake el cual se ejecuta al inicializar

el script, Start, se ejecuta una sola vez al activarse el script o Update, que es ejecutado una vez

cada frame.
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2.8.4 Tecnologia integrada MonoDevelop en Unity 3D

Mono es un editor de textos, el cual se encuentra vinculado con Unity para la compilacion de un
proyecto determinado. Mono es una alternativa abierta de la plataforma de desarrollo .NET de

Microsoft. Es un editor de textos gratuito y disefiado principalmente para el desarrollo en C#.

Caracteristicas:
e Es multiplataforma.
e Soporta multiples lenguajes.
e Posee un debugger (depurador) integrado que sirve para Mono y para aplicaciones nativas.
e Diseflador visual que permite crear aplicaciones GTK.
e La licencia es OpenSource. MonoDevelop Core esté licenciado bajo la LGPLv2, aunque

gran parte del codigo y los addins estan registrados bajo la licencia MIT / X11.

2.9 Autdématas Celulares en la propagacion de incendios

En la fisica se busca la comprension de la complejidad observada fenomenoldgicamente en la
naturaleza usando un conjunto minimo de principios simples. Debido a este programa
(reduccionista), la fisica estuvo concentrada historicamente en el estudio de sistemas relativamente
simples (Karafyllidis & Thanailakis, 1997).

En términos muy generales, los automatas celulares (CA, por sus siglas en inglés) son,
basicamente, las representaciones matematicas (es decir, modelos) mas simples de una clase,
mucho mas amplia, de sistemas complejos (sistemas dindmicos que consisten en mas que pocas
partes que interactan, en general, de manera no-lineal). Entre algunos ejemplos tenemos: fluidos,
trafico vehicular, propagacion de incendios, redes de neuronas, sistemas moleculares, ecosistemas
naturales, redes militares de control y mando, y sistemas econdmicos y sociales, entre muchos
otros (Song et. al, 2014).

A sugerencia de Stanislaw Ulam, los autdmatas celulares fueron introducidos por John Von
Neumann a principios de la década de los afios 1950 como modelos matematicos simples para
estudiar fenOmenos de autoorganizacion y auto reproduccion. Los autématas celulares, en
contraste con los modelos del continuo, proporcionan un enfoque alternativo que involucra

coordenadas, tiempo, y variables estado que son discretos. EI mayor atractivo de los autdmatas
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celulares es que, a pesar de su simplicidad conceptual, lo cual hace facil su implementacion
computacional, asi como su anélisis matematico detallado, ellos son capaces de desarrollar una

variedad de comportamiento complejo asombroso (Hernandez et. al, 2007).

Numerosos sistemas fisicos y de otros sistemas que contienen muchos elementos discretos que
interactian localmente pueden modelarse con autématas celulares. Digamos: spines (Ising),
propagacion de incendios, flujo de fluidos, crecimiento de cristales, sistemas quimicos no lineales,

aspectos bioldgicos, econémicos y sociales, y mucho mas (Song, et. al, 2014).

No existe una definicion matemaética formal y aceptada de un CA; sin embargo, un CA puede
describirse como una tupla, que es un conjunto ordenado de objetos caracterizados por los

siguientes componentes:

e Una cuadricula de enteros (conjunto Z) infinitamente extendida, y con dimensién d € Z*. Cada

celda de la cuadricula se conoce como celda.

¢ Cada celda puede tomar un valor en Z de un conjunto finito de estados k.

eCada celda, ademaés, se caracteriza por su proximidad, un conjunto finito de celdas en la
vecindad de esta. En consecuencia, se aplica una funcion de transicion (f) a todas las celdas de la
cuadricula que toma como argumentos los valores de la celda en cuestion y los valores de sus
vecinos y devuelve el nuevo valor que tendra la celda en la proxima etapa del tiempo. Esta funcién
(f) se aplica, como ya se dijo, de manera homogénea a todas las celdas, para cada paso de tiempo

discreto.

En la presente investigacién se ocupan los CA en la propagacién de incendios. Para ello, ya

existen varios modelos en la literatura, los cuales son:

2.9.1 Modelo basico

Los CA se encuentran conformados por caracteristicas como matrices, celdas, estados, una funcién
de transicion, la cual puede ser definida como A = (C,S,V,f), donde C es el espacio celular

formado por una matriz cuadrada correspondiente a la matriz de celdas, S corresponde a los

estados de C y el estado de una celda en el tiempo t es denotado como aff), V corresponde a un
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grupo de celdas que pertenecen al espacio celular y especificamente para cada celda existe un

d

subconjunto de V denominado V2% los cuales son los vecinos adyacentes y V.29, el cual

corresponde a los vecinos diagonales de la celda, y f es la funcion de transicion la cual tiene como
objetivo calcular el estado para cada celda en cada paso discreto en el tiempo. La vecindad de las

celdas puedes visualizarse en la Figura 2.12.
Vij = {(i + allj + ﬁl)l ;(i + amlj + Bm) : (aklﬁk) EV}°

Donde,a = {—1,0,1} A B = {—1,0,1}

S OSS

adj
ia

(i-14-1) N

(i-14) (i-14-1)
({i+1,j+1
)

Figura 2.12. V,, vecindario para la celda (i, j). Fuente (Hernandez et. al, 2007)
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g
EE B
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-
=

El modelo basico para la propagacion del fuego basado en los automatas celulares bidimensionales
con vecindarios de Moore extendidos, condiciones de limite nulas y un conjunto de estados
infinito se describen a continuacion. Un area forestal se puede interpretar como el espacio celular
de un 2D-CA simplemente dividiéndolo en una matriz bidimensional de areas cuadradas idénticas
de longitud lateral L. Luego, cada una de estas areas corresponde a una celda del CA. El estado de

una celda (i, j) en un momento t, se define en la ecuacion 8:

@ _ area quemadade (i, j)
aij = 7 _—
areatotal de (i, j)

&

©

ij =0, entonces la celda (i,j) se dice que no ha sido

Por consiguiente, 0 < al-(;) <I. Sia

quemada en el tiempo £; si 0 < ag) < 1, entonces la celda (i, j) es llamada quemada parcialmente

en el tiempo #; y finalmente, si ai(;) = ], la celda se dice que se encuentra completamente quemada

en el tiempo 7.
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El CA usado en este modelo es lineal, es decir, dinamicamente supone que el estado de la celda
(i,j) en el tiempo ¢ + 1 depende linealmente de los estados de las celdas vecinas en el tiempo ¢,

como puede verse en la ecuacion 9.

al.(;“) =g Z ,uaﬁagt) + a,j+p ), 9

(a,B)eVim
Donde g : [0,0) = Z , debido a que S = Z,,

Donde g5 € R* son parametros que involucran magnitudes fisicas de las celdas: Como cada
celda del CA4 (i, j) representa una pequefia area cuadrada del bosque, se encuentra dotada de los
siguientes tres parametros: el coeficiente de propagacion de incendio (Rj), la velocidad del viento

(Wi y la altura del terreno (Hj).

El coeficiente de propagacion de incendio de (i,j), determina el tiempo necesario para que la

celda pueda ser completamente quemada. Es importante tomar en cuenta que si es dado el caso

©
ij

que la celda (i, j) es un area no combustible, entonces R;; =0y a;;” = 0 para cada tiempo .

La importancia de este parametro recae en la configuracion del tamafno de paso del tiempo .
Suponiendo que el bosque sea homogéneo, es decir, el valor del coeficiente de propagacion de
incendio es el mismo para todas las celdas: R;j=R,0 <i<r—1,0 <j<s-— 1.

Entonces, es sencillo revisar si todas las celdas vecinas de (i, j) se encuentran sin quemarse en el

tiempo ¢ excepto una sola celda del vecindario, entonces el tiempo necesario para que la celda

(i, j) se queme por completo es L/R.

En el caso de que todas las celdas vecinas de (i, j) se encuentren sin quemarse, excepto una celda

vecina diagonal, el tiempo necesario para quemarse por completo es de v2L/R.
De ese modo, el paso de tiempo se calcula como 7 = L/R. Por consecuente, si todas las celdas

vecinas de (i, j) no se encuentran quemadas en el tiempo ¢ excepto una celda vecina adyacente, la

cual se encuentre quemada por completo, entonces en el tiempo ¢ + 1 la celda (i, j) se quema por
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t+1 . . : .
completo: ai(j ) = [. Por otro lado, si fuera el mismo caso, pero con un vecino diagonal, entonces

g”) = A < I. Otros factores considerados son el viento y la altura del terreno, los cuales

afectan directamente pqp.

2.9.2 Modelo Karafyllidis—Thanailakis

La investigacion de (Karafyllidis & Thanailakis, 1997) es basada en el modelo basico, ellos
determinaron un valor A para la propagacion diagonal del incendio con un calculo tomando como

referencia que cada paso de tiempo 7 = L/R, el area quemas de la celda (i, j) viene dado por L7 —

2
[(\/5 — 1 )L] . Por lo que, si en el tiempo ¢ todos los vecinos de la celda (i, j) no se han quemado

excepto una celda diagonal, como por ejemplo (i — /,j — 1), entonces:

sy = [(V2- J)L]Z _
_ 5 _

2
i 1-(V2-1) ~083=2

Por lo tanto, el modelo propuesto se puede observar en la ecuacion 10:

1 . .
agJ“ ) = al.(;) + Z ,uaﬁal@ + a,j+ B +0.83 Z ,uaﬁal(t) + a,j+pB (10)

(aB)evid (a,B)ev,iiag

Donde todos los parametros fueron definidos previamente y el modelo fue modificado en la

seccion de calcular el siguiente estado para cada celda.

2.9.3 Modelo Hernandez Encinas et. al

La investigacion de (Hernandez et. al, 2007) es basada en el modelo de Karafyllidis-Thanailakis,
donde determinan un valor de A mas aproximado a un escenario real de propagacion de incendio
en direcciones diagonales. Lo mas novedoso de este modelo es que la propagacion del incendio en

direcciones diagonales se realiza de manera circular.

Por lo tanto, después de cada paso en el tiempo, el drea quemada de la celda (i, j) es mL?/4. Es
decir, si todos los vecinos de la celda (i, j) se encuentran sin quemarse en el tiempo ¢, excepto un

vecino diagonal, por ejemplo (i — 1,j — I), el cual se encuentre completamente quemado

©

Ai_1j-1

= ], entonces:
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(t+) _ 4 _ml? _ m _

Por consecuente, la funcion de transicion en bosques homogéneos viene dada por la ecuacion 11:

ag;”) = ag) + Z ,uaﬁagt) + aj+B+0785 Z ,ua/;aft) + a,j+p )

(a,B)evit (a.B)ev a9

Por consiguiente, si la funcion de transicion funciona para bosques homogéneos, también funciona
en areas controladas como edificios, donde cada area de cada piso es homogénea, debido a que ya
no se estan considerando las variables de la pendiente del terreno ni velocidades ni direcciones del

viento.

Es importante mencionar que en todo el trabajo previo encontrado en la literatura la funcién g que
tiene la funcidén de dimensionar el valor arrojado por la funcién de transicion, funciona con una
condicion de que, si el resultado es mayor a cierto valor, retorna el valor de uno y cero en el caso

contrario.

2.10 Estado del Arte

La investigacion de Pelechano (2005) ocupa MACES (su software de doctorado) el cual se
encarga desde un alto nivel que los agentes encuentren un camino no conocido en el escenario,
comunicacion entre los agentes para encontrar un camino en comdn y la inclusion de ciertos roles
para tener individualismo en la multitud y un framework PMFserv el cual incluye modelos de
comportamientos disfuncionales durante un siniestro, agrupamientos y el comportamiento de
seguir como ovejas. El framework resultante da un paso a la elaboracion de un sistema de

simulacion validado en el comportamiento humano a través de factores psicologicos.

El trabajo de Pelechano (2006) implementa el sistema HiDAC, donde incorpora comportamientos
para grandes volumenes de agentes en escenarios dindmicos y lo agrega a MACES. Puede ser
sintonizado para simular comportamiento de escenarios de siniestros como la evacuacion de
edificio debido a un incendio, como para escenarios tranquilos como evaclan los agentes de una

sala de cine; estos con multitudes heterogéneas. A diferencia de modelos como un autémata o

45



Dimulacion de un sistema de evacuacién sequro en casos de incendio en eﬁﬁa’ow mediante una comparativa de metakeuristicas bicinspiradas 'y

heuristicas en multitudes Feteroye’nea;

fuerzas sociales (Helbing y Molnar, 1995), si se trata de escenarios hostiles en HiDAC no
siempre los agentes van a estar empujandose entre si para evacuar, también puede haber agentes
que ceden el paso, dependiendo de su comportamiento en la simulacion. Su trabajo futuro es

incorporar escenarios reales al simulador y mejorar la visualizacion de los agentes.

Posteriormente Pelechano (2007) empieza a realizar experimentos con diferentes usuarios
ocupando el simulador HIiDAC y concluyen que debido a que, para sintonizar el simulador, se
debe saber conocimiento de programacion a bajo nivel, por lo que es necesario implementar una

interfaz que ayude a sintonizar estos valores en alto nivel.

La investigacion de Pelechano (2011) incorpora el modelo psicolégico OCEAN o big five, donde
se ocupan factores de personalidad en las multitudes y mapearlos a su sistema HiDAC. Ademas, la
sintonizacion de HiDAC vya se logra iniciar desde una interfaz de alto nivel a través del modelo
OCEAN. Sus experimentos se basaron en encuestas de lo que los usuarios esperaban visualizar
antes de que iniciara el simulador con respecto a lo que pudieron observar. Ademas, se redujo la
sintonizacién de los 13 tipos de comportamiento a los cinco factores de OCEAN. Como trabajo

futuro se plantea incorporar modelos de contagio emocional a las multitudes.

Stephen Guy et. al (2011) decidieron hacer un factor de analisis de las variables mas
significativas de una muestra de personas a las que fueron sometidas a un cuestionario referente a
factores de personalidad basados en lo que observaban en video de simulacion, esto les dio la
pauta para determinar seis variables mas significativas, siendo éstas: Agresivo, asertivo, timido,
activo, tenso, e impulsivo. Las variables mencionadas en vez de ser mapeadas directamente a
variable de bajo nivel utilizadas (Velocidad preferida, radio efectivo (a cuanta distancia permanece
un agente de los demas), nimero maximo de vecinos afectando el comportamiento local de un
agente, la maxima distancia en que afectan los vecinos a un agente, el horizonte de planeacion (a
cuanta distancia puede planear el agente), decidieron mapear esos adjetivos al modelo PEN de tres
factores, debido a que en la literatura se define que las variables detectadas en su factor de analisis
puedes ser utilizadas dentro del modelo PEN. Posteriormente, realizaron una regresion lineal para
poder relacionar dichos adjetivos y entradas de simulacién con comportamientos. Los resultados
fueron validados mediante cuestionarios aplicados a un grupo de personas donde indicaban lo que

esperaban visualizar en la simulacion debido a los parametros iniciales que se estaban colocando.
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Wang en (2012) ocupa un modelo de esparcimiento de panico en las evacuaciones y guias para
evacuar, por lo que, si no existe un guia de evacuacion, el panico tiende a esparcirse mas rapido. Y
a pesar de que tienen buenos resultados cualitativos, desean obtener resultados cuantitativos

comparandose con otras investigaciones.

Almeida (2013) muestra la importancia de video juegos o incluso algo mas serio como simulacion
de evacuaciones realizando una investigacion de los modelos més ocupados en simulaciones. El
determina que el sistema multiagente es el mas aproximado a un evento real ocupando un modelo
BDI el cual incluye sensores, fuerzas sociales e interaccion con otros agentes y como trabajo

futuro tiene expandir el modelo y validarlo con una metodologia propuesta.

Tan (2015) realiza una investigacion en la cual hay un simulador que incorpora movimiento a
través de celdas para los agentes y humo. En esta investigacion se determina que mientras los

agentes conozcan mejor el escenario, mejor comportamiento tendran al momento de evacuar.

Prakasam & Savarimuthu en (2016) publicaron un articulo titulado “Metaheuristic algorithms
and probabilistic behaviour: a comprehensive analysis of Ant Colony Optimization and its
variants”, donde realizan un analisis del comportamiento de las diferentes variantes de ACO en
problemas como mTSP, y pudieron observar que las implementaciones estocasticas muestran una
mejor resistencia a cambios en los parametros, y manteniendo una solucién cercana al éptimo

global.

Singh (2016) publica en la revista “International Research Journal of Engineering and Technology
(IRJET)”, titulada como “A Review on Algorithms Used to Solve Multiple Travelling Salesman
Problem”, donde se evaluaron las diferentes variantes de mTSP y los diferentes algoritmos
metaheuristicos que funcionan para resolver la problematica, dandole como buenos, los resultados
de la solucion ocupando algoritmos geneéticos y recocido simulado. Sin embargo, Amarbir

recomienda que, si se desean obtener mejores resultados, sugiere ocupar ACO.

Claup, et. al en (2016) publican una investigacion titulada “A Population Based ACO Algorithm
for the Combined Tours TSP Problem”, donde ocuparon un ACO basado en una poblacion
(PACO, por sus siglas en inglés), para resolver una nueva problematica de mTSP, llamada mTSP
con tours combinados (CT-mTSP), buscando tener dos tours ciclicos; a través de su
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experimentacion, pudieron observar que el encontrar el segundo tour depende mucho del primero

localizado, y concluir que ACO también pudo resolver de manera Optima esta nueva problematica.

Asimismo, se pudo reflejar el desempefio de ACO en los resultados de la investigacion realizada
por Bharathi y Vijayalakshmi en (2016) titulada como “A Framework for the Design and
Analysis of an Evolutionary Algorithm for Multi Travelling Salesman Problem”, dénde 1o
ocuparon para resolver la problematica de mTSP y la problematica multi objetivo, con el propésito

de obtener una solucion éptima basada en un algoritmo bio-inspirado, en un grafo completo.

Mocholi et. al en (2016) desarrollaron "eCoology", una aplicacion de entretenimiento educativo
para nifios en la que se toman en cuenta los aspectos emocionales y sociales para mejorar el flujo o
la experiencia optima. Particularmente, investigaron la introduccion de agentes emocionales que
reaccionan y se mueven dentro del entorno de realidad virtual segun su estado emocional y asi
proponen un modelo para agentes emocionales y un mecanismo de busqueda de ruta con
backtracking que permita explorar diferentes alternativas de movimiento. De esta manera, los
agentes pueden exhibir un nimero complejo de comportamientos de movimiento emocional
dentro del mundo virtual. Los agentes en eCoology se comportan emocionalmente para mostrar
felicidad cuando se alcanzan estados saludables, o para expresar diferentes formas de
comportamiento agresivo e infelicidad cuando los animales detectan situaciones relacionadas con
estados no saludables pasados (recuerdo emocional). Este comportamiento emocional no solo se
expresa en términos de reacciones de corta duracién, sino que incluso afecta el movimiento de las
entidades dentro del mundo virtual. Como resultado, los agentes con sentimientos emocionales
sobre otros agentes, ya sean artificiales o reales, modifican sus trayectorias de movimiento en
consecuencia para estar cerca de buenos amigos y se alejan de los enemigos o entidades que

podrian dafar la salud del agente.

Ramadhani et. al en (2017) publicaron un articulo con titulo “An Ant Colony Optimization
algorithm for solving the fixed destination multi-depot multiple traveling salesman problem with
non-random parameters”, donde su investigacion hace referencia a un mTSP resuelto con ACO,
pero ellos propusieron no solamente que su algoritmo iba a trabajar en funcién de las diferentes
ciudades como depositos por donde pasan los viajeros, sino que ademas agregaron tres parametros
no aleatorios al mTSP: m,K,L, los cuales representan el nimero de viajeros, la cantidad minima de

ciudades que puede visitar un viajero y la cantidad maxima de ciudades que puede ser visitada por
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éste. Ellos en el momento de visualizar los resultados de su disefio de experimentos, observaron
que su pardmetro mas critico era el nimero de viajeros en la instancia del problema dado, ya que

afecta la solucion.

Wong (2017) combina el sistema multiagente para evacuaciones con un A* para encontrar la ruta
mas corta para evacuar. Su trabajo futuro pretende obtener retroalimentacién de videos reales de

evacuacion y enfocarse también méas en modelos psicoldgicos de comportamientos.

Dixit et. al en (2019) publican una investigacion titulada como “CA-DE: Hybrid Algorithm Based
on Cultural Algorithm and DE”, discuten sobre la evolucion diferencial (DE, por sus siglas en
inglés) y el algoritmo cultural (CA), ellos agruparon las caracteristicas de ambos algoritmos y
proponen un nuevo algoritmo evolutivo. Esta union monitorea la compleja amalgama de
colaboracion de dos algoritmos evolutivos, donde ambos se llevan a cabo de manera analoga. El
nuevo procedimiento denominado CA-DE logra un habitante inclusivo que se agrupa de forma
simultdnea entre ambos algoritmos metaheuristicos. El aspecto de la accion de aprobacion
reciclada en el espacio de credencial es actualizar la informacion de los mejores individuos con la
informacion actual. Esta colaboracion colectiva surge entre ambos algoritmos y se presenta para
reparar la importancia de las resoluciones, por delante del rendimiento individual de ambos
algoritmos. Aplicaron el algoritmo recientemente propuesto en un conjunto de seis problemas de
optimizacion de referencia estandar para evaluar el rendimiento. Los resultados comparativos
presentados demuestran que CA-DE tiene un logro alentador y conductas ampliables al tiempo que
se compara con nuevos algoritmos avanzados contemporaneos. Esto da pauta a la presente

investigacion de hibridar el algoritmo cultural y ver sus posibles resultados.

Altay y Alatas en (2019) publican una investigacion titulada como “Performance Comparisons of
Socially Inspired Metaheuristic Algorithms on Unconstrained Global Optimization”, presentan las
comparaciones de rendimiento de los algoritmos de optimizacion social, es decir, el algoritmo de
optimizacion de lluvia de ideas, el algoritmo cultural, el algoritmo duelista, el algoritmo
competitivo imperialista y la optimizacion basada en el aprendizaje de la ensefianza. Los
algoritmos se han demostrado por primera vez en problemas de optimizacion global sin
restricciones. Estos algoritmos son relativamente interesantes y populares, y muchas versiones de
ellos parecen ser utilizados de manera eficiente en muchos problemas de busqueda y optimizacion
complejos diferentes. Al momento de poner dichos algoritmos a competir, observaron que sus
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resultados en funcion de la media y desviacion estandar no tenian una diferencia significativa y
argumentan que son algoritmos précticamente nuevos y pueden ser mejorados e incluso que

puedan ser hibridos para un mejor desempefio de acuerdo con un determinado problema.

Basak (2018) se encargo de extraer informacion de videos reales y mapearlos a la investigacion de
la Dra. Pelechano y poder posteriormente hacer simulacién basados en esos factores de
personalidad. También tiene como trabajo futuro optimizar su sistema de tracking en los videos de

entrada y ver cobmo se pueden propagar emociones de dicho evento.

Yiu et. al en (2019) publican la investigacion titulada como “Evolutionary Heuristic A* Search:
Pathfinding Algorithm with Self-Designed and Optimized Heuristic Function”, determinan que el
rendimiento y la eficiencia del algoritmo de busqueda A* dependen en gran medida de la calidad
de la funcion heuristica y también de la conexion entre los nodos del grafo. El objetivo de su
documento es reducir la dificultad del disefio de funciones heuristicas complejas para el algoritmo
de busqueda A* y que pueda optimizarse automéaticamente para lograr una basqueda rapida con
alta precision y bajo costo computacional. Presentan un método novedoso de disefio y
optimizacion para una funcion de Heuristica de multiples ponderaciones (MWH) denominada
Heuristic Evolutionary A* search (EHA*) para: (1) minimizar el esfuerzo en el disefio de
funciones heuristicas mediante algoritmo genético (GA), (2) optimiza el rendimiento de la
busqueda A* y sus variantes, incluyendo, pero no limitado a WA* y MHA*, y (3) garantiza la
integridad y la optimizacion. El algoritmo EHA* permite busquedas de alto rendimiento y
simplifica significativamente el procesamiento del disefio heuristico. Aplicaron EHA* a varios
puntos de referencia de busqueda de rutas basados en cuadricula para evaluar el rendimiento. El
resultado de su experimento muestra que EHA* (1) es capaz de elegir una funcion heuristica
precisa que proporciona una solucion Optima, (2) puede identificar y eliminar heuristicas
ineficientes, (3) es capaz de disefiar automaticamente una funcién multi-heuristica y (4) minimiza
tanto la complejidad del tiempo como del espacio. Esta publicacion ha sido la mas reciente en
cuanto a optimizacion con el algoritmo de A* con alto impacto y nos muestra el rendimiento y
eficiencia de dicho algoritmo dependiendo de las condiciones del grafo y de su funcidn heuristica.
Es por ello que se ha seleccionado para la presente investigacion, debido a las condiciones del

grafo dentro de los edificios, ya que son en forma de malla.
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Lv et. al en (2019) publican la investigacion titulada como “Crowd Behavior Evolution With
Emotional Contagion in Political Rallies”, presentaron un método novedoso de evolucion del
comportamiento de la multitud con contagio emocional en mitines politicos. Primero analizaron
en detalle las escenas de manifestacion politica mas representativas y las modelaron en dos tipos
de escenarios abstractos. Ademas, los factores de "extroversion” y "empatia” del modelo OCEAN
se eligen para describir las personalidades individuales mas importantes en tales escenarios. Sobre
esta base, proponen un modelo mejorado de contagio emocional combinando el modelo
Susceptible-Infectado-Recuperado y la personalidad individual bajo diferentes puntos de vista
politicos. Finalmente, la multitud en un mitin politico es movida de acuerdo con la nueva
direccion de movimiento potencial generada por el contagio emocional y la direccion original de
los individuos juntos. Los experimentos muestran que su método puede demostrar intuitivamente
los cambios emocionales de aquellos individuos con diferentes perspectivas politicas y simular
razonablemente el movimiento de la multitud en las escenas de concentracion politica. Esta
publicacion y los trabajos futuros mencionados en (Pelechano et. al, 2008) dan pauta a la presente
investigacion en agregar contagios emocionales a la distribucion de la poblacion con sus factores

de personales que derivan del modelo OCEAN, en funcion del tiempo.

Pelechano (2019) investiga como a traves de realidad virtual en escenarios sumergidos, puede
alterar los niveles de estrés y obtener simulaciones mas aproximadas a escenarios reales desde el
punto de vista individual y como altera su toma de decisiones y mejorar el comportamiento en los

modelos de multitudes.
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Capitulo I11. Disefio de la solucion

En el capitulo tres, se disefia una solucion para resolver la problemética presente o

ver de qué forma se lleva a cabo todo lo planteado como meta u objetivo.
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Capitulo 111

3. DISENO DE LA SOLUCION

Para el disefio de la solucion es retomada la Figura 2.1 mostrada en el capitulo dos, y es realizada
la explicacion a detalle de cada mddulo presente en el sistema, los cuales son: el modulo de
entradas, el modulo de sectorizacion, el médulo de procesos estocasticos y el médulo del modelo
inteligente de rutas de evacuacion con multitudes heterogéneas. Una vez detallados dichos
modulos, posteriormente se detalla el automata con estados emocionales que se aplicara en esta

investigacion.

3.1. Mddulo de entradas

El mddulo de entradas es un conjunto conformado por los siguientes puntos:

e Establecer la inicializacion de la distribucién poblacional, ya sea de manera estocéstica o
mediante instancias reales.

e Seleccion del algoritmo que determine la ruta de evacuacion, ya sea la metaheuristica de
colonia de hormigas, los algoritmos culturales o A*; con sus respectivos valores de

parametros e hiper parametros.
e Establecer el total de agentes en el escenario.

e Seleccién del edificio del siniestro.

3.2. Modulo de sectorizacion
El mddulo de sectorizacidn viene dado por los pisos de cada tipo de estructura de edificio y el

perimetro de area de busqueda. Un ejemplo de sectorizacion por pisos se puede visualizar en la

Figura 3.1.
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Figura 3.1. Ejemplo de sectorizacion por piso en un edificio y su NavMesh. (Fuente propia).

3.3. Mddulo de procesos estocasticos

El modulo de procesos estocasticos viene dado por la ubicacion en el mundo virtual donde se
inicializan tanto los agentes, el incendio, y si fuese el caso de que el usuario determina una

distribucion heterogénea en la poblacion de manera estocastica.

3.3.1 Punto de ignicion

El punto de ignicion se establece de manera aleatoria en cualquier punto que se encuentre dentro
del NavMesh del edificio. Las coordenadas X, Y y Z son generadas bajo una funcion aleatoria con
distribucion uniforme. Una vez generado su vector de tres dimensiones para colocar el punto de
ignicion en el edificio. En la Figura 3.3 se puede visualizar como el incendio corta el area de

navegacion o NavMesh en el escenario.
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Figura 3.3. Colocacidn de punto de ignicién en la planta y visualizacion de la eliminacion del

espacio por donde pueden caminar los agentes. (Fuente propia).

En la Figura 3.3 se puede visualizar la forma en como el incendio puede eliminar area de

navegacion para los agentes, debido a ser una zona no segura.

3.3.2 Distribucion de agentes

La distribucion aleatoria de posiciones (x,y,z) de los agentes en la escena, también se efectua con
una funcion de probabilidad uniforme dentro del edificio. Es importante recalcar que debido al
componente de RigidBody que se les agrega a los agentes, el cual es un componente fisico para
detectar colisiones, dos 0 mas agentes evaden aparecer en la escena en el mismo punto de manera

automatica. En la Figura 3.4 se visualiza la distribucion de agentes en una escena.
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Figura 3.4. Distribucion de los agentes en la escena. (Fuente propia).

3.4. Modulo del modelo inteligente de rutas de evacuacion y poblacion heterogénea

En esta seccion se disefia el modelo inteligente de rutas de evacuacion con multitudes

heterogéneas conforme a la Figura 3.5.
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Figura 3.5. Modelo propuesto del simulador. (Fuente propia).

3.4.1 Fases del modelo inteligente

1. Definicion de parametros:
En esta fase, se establece la cantidad total de agentes en el escenario, asi como también el
algoritmo para encontrar la ruta de evacuacién junto con sus parametros e hiper

parametros.
2. Aleatorio/ Instancias:

En esta fase se determina si la distribucién de la poblacion heterogénea viene dada por

cierta instancia real, o si viene dada de forma estocastica.
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3. Modelo 3D:
Es la fase en la que el usuario determina el tipo de estructura de edificio que se pretende

simular.

4. Siniestro de emergencia:
Es la fase que determina el inicio de la simulacidon, debido a que comienza el siniestro en el

escenario virtual seleccionado.

5. Factores de personalidad:
Es la fase que caracteriza al modelo OCEAN como distribucion en la poblacion

heterogénea, a través de los rasgos de personalidad inicializados en los agentes.

6. Percepciones:
Es la habilidad que poseen los agentes inteligentes para determinar el estado del entorno

dindmico y como puede afectar su realidad.

7. Emocionesy sus procedimientos:
Es la fase donde los agentes poseen estados en funcion del tiempo denominados como
estados emocionales. Dichos estados se dice que se encuentran en funcién del tiempo,
debido al entorno dindmico que puede afectar a uno o a un grupo de agentes, y poder
determinar como es posible un contagio de dicho estado emocional en la multitud o como
se decrementa. Esta fase es una propuesta de la presente investigacion ocupando un
automata para modelar dicho comportamiento en la simulacion, el cual parte de estados
emocionales como calmado, alarmado, miedo, terror, horror e histeria, siendo el estado
emocional calmado como el estado inicial para todos los agentes. Los estados se pueden
incrementar o decrementar de nivel conforme a las percepciones que posea el agente
respecto a su entorno; ocupando tanto su posicion respecto al siniestro, como de la
multitud de agentes que lo rodean. Dichos estados influyen directamente en la velocidad
que tiene un agente para evacuar el edificio, siendo la peor (histeria), representada como
estampidas humanas. El autdbmata emocional se puede visualizar en la Figura 3.6 y una
representacion de la percepcion que puede llegar a tener un agente respecto a la multitud

que lo rodea, se puede visualizar en la Figura 3.7.
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Figura 3.7. Vecindad de un agente para efectos de contagio, donde los agentes en amarillo son los

vecinos del agente seleccionado de color rojo en determinado radio (Fuente propia).
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8. Encontrar ruta:
Es la fase que viene dada por el algoritmo de ¥*. Dicho algoritmo tiene la funcién de
determinar la salida correspondiente a cada agente inteligente del escenario de acuerdo con
su factor de personalidad, dando asi, un tiempo estimado de evacuacion para dicho agente.
9. Colisiones:
Es cuando el agente puede detectar una posible colisién (choque/contacto) con el mundo

que lo rodea y poder enviar sefiales a las percepciones de este.

10. Comportamientos:
Los comportamientos son las posibles formas de reaccionar que tienen los agentes a través

de sus estados emocionales conforme pasa el tiempo de simulacién.
Una vez definido el modelo inteligente de evacuacion, asi como el autémata del factor emocional,

es importante recalcar como son las propiedades que deben tener los simuladores multiagentes.

Dicha clasificacion puede ser observada en la Figura 3.8.
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Propiedades de una Simulacion de Multitudes

Entorno _
\
Es el espacio del mundo virtual donde se realiza la simulacion y 3

pueden ser: Exteriores e Interiores

Condiciones de Luz

Son las posibles combinacion de luz que se le pueden dar al simulador
y asi, poder ambientar la escena acorde al objetivo y estas pueden ser
Oscuro, Normal e Interior.

Cantidad de Agentes °

Es la cantidad de agentes ocupados en la simulacién e influyen '
directamente en la densidad, y pueden ser: ALta, Media y Baja. -

Enfoque

Es el objetivo de la simulacion, ya sea desde instancias reales o
generadas y pueden ser: Simulacion y Real.

Comportamiento de la multitud

Es el comportamiento que pueda llegar a tener un agente o una multitud en una
instancia de tiempo determina y en esta investigacidn es ocupado el modelo $ f

OCEAN de factores de personalidad, junto con el modelo de factores emocionales.

Figura 3.8. Propiedades de una simulacion de multitudes. (Fuente propia).
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3.5 CA (Cellular Automata, por sus siglas en inglés) en propagacion de incendios para
interiores

El modelo propuesto es basado en el trabajo previo encontrado en la literatura y presentado en el
capitulo 2, pero con la modificacion en la funcion de transicidon, se omite el viento y la altura del
terreno, se incluyen matrices de incineracion, paso del tiempo hasta quemarse y resistencia de
materiales a combustion; asi como también una funciéon g innovadora basada en redes neuronales

artificiales.

3.5.1 Matriz de resistencia

La matriz de resistencia R tiene valores correspondientes a la resistencia de los materiales respecto

a su combustion, para cada celda en C con valor de 0 < R; ; < I (fuente propia).

3.5.2 Matriz de paso de tiempo a combustion

El incremento de incendio en cada celda inicialmente depende de la resistencia de materiales a
combustion existentes en esa area. Se define la matriz XK, la cual tiene informacion del incremento
de incendio en cada celda, de acuerdo la resistencia de materiales a combustion en cada paso de
tiempo. Dicha relacidon puede observarse en la ecuacion 12.

K= (12)

x| =

Donde x tiene un valor constante de 0.01. Por lo tanto, lim ! , K = 0.01 ycuando Ilim =3
R;i—-1 R R;j—0.01 R

K — 1y la combustion es mas rapida basado en la resistencia de materiales de determinada celda.

Teniendo asi, un comportamiento como el ilustrado en la Figura 3.9.
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Figura 3.9. Incremento de incineracion debido a la resistencia de materiales en cada paso de tiempo

>K1,1' )K1,2""' >K1,n

>Km,] ’ }Km,2’m’ >Km,n

3.5.3 Matriz de incineracién

La proporcion de quemada en la que se encuentra una celda es almacenada en una matriz la cual
ocupa valores en un intervalo de 0 < I;; < 1. El incremento independiente de porcentaje de
incineracién en una celda para cada paso en el tiempo viene dado por la ecuacion 13 (fuente

propia):

t+1) _ (0
I = Ly + Ky (13)

Ly Loy, Iin

Im,] ) Im,Zr"'l Im,n

El incremento independiente de incineracién de una celda comienza si y solo si tiene una celda

vecina adyacente quemandose; y cuando una celda especifica I;; haya alcanzado el valor de uno,

lo que significa que dicha celda se encuentra quemada por completo y el incendio ya no se

encuentra disponible en esa area.

3.5.4 Funcién de transicién

La funcién de transicion es muy similar al trabajo encontrado en la literatura (Hernandez, 2007)

pero con una ligera modificacion. El valor de p,p se encuentra en funcion del porcentaje de
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incineracion en las celdas adyacentes y viene dada por la ecuacion 14:
Map = Lijj+ Igj+ Lip (14)
Por lo tanto, la funcion de transicion viene dada por la ecuacion 15:

t+1 t t t
a§j+ ) = agj) + Z uaﬁagj) +0.785 Z uaﬁagj) (15)
(a,ﬂ)evﬁldj (aﬁ)eVﬁfag

Donde se generan valores en el intervalo de [0,00).

3.5.5 Funcién de dimensién

La funcion de dimension g propuesta en esta investigacion es basada en la funcion de activacion
de redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés). Existen diferentes funciones de
activacion ocupadas en las ANN pero la ocupada en esta investigacion es la funcion sigmoide, la

cual viene dada por la ecuacion 16:

1
1+e™*

9(x) = (16)
La cual recibe valores en el intervalo de —o0 < x < oo y retorna valores en el intervalo de 0 <
g < 1. El problema principal de nuestra funcion de transicion propuesta es que solamente retorna
valores en el rango de (0, ), por lo que, si ocupamos esos valores como entrada en nuestra
funcioén g, nunca va a retornar un valor. Por lo tanto, es necesario escalar en cierto rango el valor
retornado por la funcion de transicion mediante la ecuacion 17:

X;—min (x)

nXx,) = * tmax — tmin + tmin 17)

max(x)—min (x)
Donde X; es el valor retornado por la funcidon de transicion, min(x) and max(x) son los valores
medidos y, tmax y tmin son el rango deseado. Ahora es posible ajustar el valor de X; donde g
puede funcionar de tal manera que retorne un valor entre cero a uno. Los valores usados en esta
investigacion para dichas variables son los siguientes: min(X) = 0, max(x) = 2300, tmin = -6,

tmax = 6. Donde tmin y tmax es la funcion acotada de g como se puede observar en la Figura 3.10.
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Figura 3.10. Funcion sigmoide acotada

De esta manera el modelo queda completo.

3.6y¥*

El algoritmo ¥*, es un algoritmo que deriva del trabajo presentado por (Hart, 1968) y su funcion
es encontrar el camino desde un punto a otro en el espacio, tomando en cuenta el factor de
personalidad de un agente, donde el punto inicial y final se conocen, el cual se encarga de
examinar en como identificar el camino que cumpla con ciertos criterios como que sea el camino
con menos aglomeracién de personas, con méas aglomeracion de personas, con mas posibilidades
de exploracion de su entorno, etc. entre dos puntos en un grafo. ¥* al igual que A* es un
algoritmo completo, es decir, en caso de existir una solucion, siempre dara con ella. La funcién de

costo se puede observar en la ecuacion 18.

¢ Ocupando el nodo inicial como pivote, se asigna un valor dado por la siguiente ecuacion a cada

uno de los nodos vecinos, denominados como nodos n.

axg(m)+ Bxh(n)

si 8(P) € {impaciente, distante, desesperado, alterado}, ()

fm) =
sino, axg(n)+ B *h(n)

(18)

Donde «, 8 € R — {0} y tendran valores de acuerdo al factor de personalidad (valores diferentes
a uno en ambos factores hacen perder la optimalidad de la ruta), §(P) es la personalidad del
agente, w(n) es el peso correspondiente a la congestion de agentes en determinada area del nodo
n, g(n) es el coste del camino hasta el nodo n, 4(n) es la heuristica del nodo, es decir, la

estimacion del coste del camino entre el nodo n hasta el nodo final, y f(n) es la estimacion del

64



Dimulacion de un sistema de evacuacién sequro en casos de incendio en eﬁﬁa’ow mediante una comparativa de metakeuristicas bicinspiradas 'y

heuristicas en multitudes Fetemje’neas

coste total de una solucion que pasa por el nodo n. Para determinar los valores de o y B se realizo
una sintonizacién de pardmetros y observar con cuales valores se tenia un comportamiento
similar a un determinado factor de personalidad, dicha sintonizacién explor6 mas de 60
combinaciones posibles y asi posteriormente encontrar la relacion presentada en la Tabla 4 y en

la Figura 3.11 se puede observar como se genera la ruta OCEAN.

Tabla 4. Relacién de adjetivos OCEAN con tipos de rutas (fuente propia).
Adjetivos Tipo de Rutas

Desinformado (O-)

Distante (E-)

Impaciente (A-) Alternas
Desesperado (C-)

Alterado (N+)

Informado (O+)

Paciente (A+)

Calmado (N-) Menor Distancia
Social (E+)

Ordenado (C+)

‘ Menor RUta
Distancia OCEAN
Adjetivos Tipo de Ruta Resultado

Figura 3.11. Procedimiento de generacion de ruta OCEAN

e Una vez teniendo los valores mencionados en el punto anterior, se selecciona el nodo n con f(n)

de menor coste.
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Los puntos anteriores se repiten hasta llegar al nodo final.

Tanto el algoritmo de A* y #* van a encontrar un camino con el destino siempre y cuando exista.
Es por ello por lo que se ocupa el algoritmo de busqueda en anchura para determinar si existe

dicho camino entre el nodo inicial y el destino, o no.

3.6.1 Busqueda en Anchura

Busqueda en anchura (BFS, por sus siglas en inglés) es un algoritmo de bisqueda no informada
utilizado para recorrer o buscar elementos en un grafo, usado frecuentemente sobre arboles.
Intuitivamente, se comienza en la raiz eligiendo algin nodo como elemento raiz en el caso de un
grafo y se exploran todos los vecinos de este nodo. A continuacién, para cada uno de los vecinos
se exploran sus respectivos vecinos adyacentes, y asi hasta que se recorra todo el arbol (Kurant,
2010).

Formalmente, BFS es un algoritmo de buasqueda sin informacion, que expande y examina todos los
nodos de un arbol sistematicamente para buscar una solucion. El algoritmo no usa ninguna

estrategia heuristica.

El procedimiento de funcionamiento de BFS es el siguiente (Kurant, 2010):

o Dado un vértice fuente s, BFS sisteméaticamente explora los vértices de G para descubrir todos
los vértices alcanzables desde s.

e Calcula la distancia (menor nimero de vértices) desde s a todos los veértices alcanzables.

o Después produce un arbol BF con raiz en s y que contiene a todos los veértices alcanzables.

o EIl camino desde dt a cada vértice en este recorrido contiene el minimo nimero de vértices. Es
el camino mas corto medido en nimero de vértices.

e Su nombre se debe a que expande uniformemente la frontera entre lo descubierto y lo no
descubierto. Llega a los nodos de distancia k, sélo tras haber llegado a todos los nodos a

distancia k-1.
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o Previamente a ejecutar ¥*, se utiliza BFS, para determinar si existe algin camino entre el
nodo inicial y el final; en caso de que exista un camino, ¥* es ejecutado y en caso contrario, se

busca una salida alterna.
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Capitulo IV. Disefio de Experimentos y Experimentos.

En el capitulo cuatro se realiza el disefio de experimentos y se definen los distintos tipos
de valores que poseen las variables en cada uno de los experimentos, asi como también
la definicion de los distintos escenarios a ejecutarse y la cantidad total de
experimentos. Por ltimo, se reflejan tablas de resultados de los experimentos definidos

previamente.
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Capitulo IV

4. DISENO DE EXPERIMENTOS Y EXPERIMENTOS

A continuacién, se presentan las dos etapas disefiadas para la experimentacion, la primera
orientada a validar el algoritmo mas eficiente “comparativa entre metaheuristicas” en un entorno
virtual. La segunda orientada enriquecer el modelo #*, a partir de la validacién en la realidad
mediante una encuesta la cual llevd a cierta modificacidn del escenario y un segundo experimento

realizado a un grupo mas extenso de participantes.

4.1. Experimentos de comparativa entre metaheuristicas

Los experimentos son realizados con base al piso del incendio, el niUmero de agentes localizados
en la escena, el indice del incendio (bajo, moderado, alto), y el algoritmo de optimizacién (ACO,
CAEP, A*). Dichas instancias se encuentran conformadas por una cantidad de 50, 100, 200 y 300
agentes tomando en cuenta las diferentes combinaciones posibles de los otros factores
mencionados previamente. Es decir, los experimentos para 50 agentes son ejecutados 9 veces
(posibles combinaciones). Posteriormente, para los experimentos de 100 agentes son ejecutados en
la misma cantidad de veces, asi sucesivamente hasta llegar a las simulaciones de 300 agentes. La
representacion grafica del Disefio de Experimentos (DOE — Design of Experiments por sus siglas

en inglés) puede visualizarse en la Figura 4.1.
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: N° Agent
indice del gentes

Moderado : .
incendio

Piso de incendio

Algoritmo de
Optimizacion

CAEP

Figura 4.1. Disefio de Experimentos de la presente Investigacion para comparativa entre

metaheuristicas (Fuente propia).

Los hiper pardmetros ocupados para ACO tienen valores de a=4, =12, p=0.6, el nimero de
hormigas con una cantidad de 25 hormigas y el nimero maximo de iteraciones con un valor de 10
de acuerdo con (Gaertner & Clark, 2005). Los hiper pardmetros ocupados en CAEP son 0=0.6,
tamafio de la poblacion = 5, total de épocas = 5, porcentaje de aceptacion = 25% (Coello, 2004).
Estos valores se mantuvieron constantes para todos los experimentos propuestos debido a la
convergencia del algoritmo, ya que se requiere de alto procesamiento tanto de graficos como de

memoria RAM, arrojando asi, tanto soluciones factibles como la ruta dptima.

El modelo inteligente de evacuacién comienza con el modelo 3D, donde se colocan los nodos o
puntos por donde los agentes deben evacuar en el NavMesh hacia la planta baja del edificio.
Posteriormente, se modifica el codigo fuente para determinar la instancia a ejecutar, de acuerdo
con los distintos valores de las variables a considerar definidos en el DOE; y es ejecutado el
algoritmo heuristico que se utilizara para determinar tanto las posiciones de un objeto, como las
del nodo en el que se encuentra un agente, la heuristica para determinar cierto margen en el
espacio de busquedas, posteriormente se ejecutara el algoritmo de optimizacion para encontrar la
ruta de evacuacion, asi como también, en cada instancia de tiempo, el automata de factores

emocionales se encuentra corriendo.
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Por ultimo, se muestran los resultados obtenidos en la Tabla 4.1 y con ella termina el ciclo del
modelo inteligente de evacuacion, obteniendo una ruta final, la cual es asignada para cada uno de

los agentes en la escena.

Tabla 4.1. Resultados obtenidos de la comparativa entre los algoritmos

Piso del Ndmero indice de Algoritmo Tiempo Distancia  Porcentaj  Porcentaj
incendio de incendio de estimado de ede ede
Agentes Optimizacid de evacuaci6  Heridos  Fallecidos
n evacuacio n
n promedio
promedio (m)
(seg)
1 50 Bajo A* 53.7689 74.20109 O 0
1 50 Bajo ACO 127.7877  176.347 0 0
1 50 Bajo CAEP 119.3632  164.7211 O 0
1 50 Moderado A* 58.38651  80.5734 0 0
1 50 Moderado ACO 135.4895 186.9755 4 0
1 50 Moderado CAEP 103.4877  142.813 0 0
1 50 Alto A* 61.32587 84.62971 O 0
1 50 Alto ACO 132.4455  182.7748 4 2
1 50 Alto CAEP 66.5022 91.77302 4 0
1 100 Bajo A* 57.21791  78.96071 1 0
1 100 Bajo ACO 125.6740 173.4301 2 0
1 100 Bajo CAEP 72.05037  99.42952 1 0
1 100 Moderado A* 61.81418 85.30357 1 0
1 100 Moderado ACO 123.6655  170.6583 4 0
1 100 Moderado CAEP 73.7185 101.7315 4 0
1 100 Alto A* 68.08314  93.95473 1 0
1 100 Alto ACO 118.7765  163.9116 1 3
1 100 Alto CAEP 77.88848  107.4861 3 0
1 200 Bajo A* 56.94751  78.5876 0 0
1 200 Bajo ACO 1325984  182.9858 3 0

71



Dimulacion de un sistema de evacuacién sequro en casos de incendio en eﬁﬁa’ow mediante una comparativa de metakeuristicas bicinspiradas 'y

heuristicas en multitudes Feteroye’nea;

1 200 Bajo CAEP 68.5916 94.65646 6 0
1 200 Moderado A* 56.8411 78.44074 1 0
1 200 Moderado ACO 113.314 156.3735 3 0
1 200 Moderado CAEP 7155169  98.74141 4 0
1 200 Alto A* 63.65616  87.8456 1 0
1 200 Alto ACO 122.5544  169.1251 4 3
1 200 Alto CAEP 69.8532 96.39748 6 0
1 300 Bajo A* 55.34016  76.36956 O 0
1 300 Bajo ACO 121.4758  167.6364 3 0
1 300 Bajo CAEP 7777329  107.3273 6 0
1 300 Moderado A* 55.43995 76.50725 O 0
1 300 Moderado ACO 113.3673  156.4469 O 0
1 300 Moderado CAEP 68.6095 94.68121 4 0
1 300 Alto A* 67.18948  92.72166 1 0
1 300 Alto ACO 129.1755 178.2621 4 3
1 300 Alto CAEP 68.86116  95.02851 6 0

4.2. Validacion de modelo &*

A continuacion, se presentan la dos fases realizadas para la validacion del modelo ¥*.

4.2.1 Primera fase

Para la validacion del modelo p* se realizo una encuesta
(https://docs.google.com/forms/d/e/1IFAIpQLSem6omALsSPqGrow 7T --

opQO6AIAzHbY4JYax3CkC3CZtEyEtg/viewform) a un grupo de 20 personas “reales” en una
primera etapa, denominadas participantes donde se puede apreciar la vista del simulador véase la

Figura 4.2 y se llevé a cabo de la siguiente manera:
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Figura 4.2. Simulador en la primera etapa de validacion (fuente propia).

El participante inicia la simulacion, de manera aleatoria el simulador otorga un factor de
personalidad al agente, y se genera una ruta de evacuacion. El participante debe elegir de acuerdo
con su percepcion una de las tres opciones posibles que se le muestran de factores de personalidad
que exhibe el agente, donde una es la correcta y las demas no lo son. Al momento de que el
administrador del simulador contesta la encuesta en una hoja de Microsoft Excel con base a lo que
proporciono el participante (véase la Figura 4.3), se termina la validacion de la simulacion y otro

participante inicia el mismo proceso.

ENCUESTA  REALIDAD

A WO WA R
wwwo o

-
o

[
c o

DO ND DN A WNNNN
DO WO QR AWNNAREOQ

Figura 4.3. Resultado de primera encuesta realizada. La primer columna indica el valor registrado
en la encuesta por parte de la recepcion del participante, y la segunda columna es el valor

correspondiente a la personalidad con la que se ejecut6 el simulador.
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Los resultados obtenidos, dieron pauta para el calculo del coeficiente de correlacion de Pearson
siendo el eje X el resultado obtenido por el participante y el eje Y denominado “realidad” el dato
que correspondia a dicha simulacion. Para determinar qué tan fuerte es la relacion entre dos
variables, se debe seguir una ecuacion para producir lo que se conoce como el valor del
coeficiente. El valor del coeficiente puede variar entre -1.00 y 1.00. Si el valor del coeficiente esta
en el rango negativo, eso significa que la relacion entre las variables esta correlacionada
negativamente, o cuando un valor aumenta, el otro disminuye. Si el valor esta en el rango positivo,
eso significa que la relacion entre las variables esta positivamente correlacionada, 0 ambos valores
aumentan o disminuyen juntos (Asuero, 2006). Veamos la ecuacion 19 para realizar el valor del
coeficiente de correlacion de Pearson.

ry = 27 T () (22) (19)

Sy

Donde, n es el tamafio de la muestra, Xiy Yijson puntos individuales encontrados en la muestra
indexados en i, x y y son las medias de la muestra, y Sx, Sy son las desviaciones estandar de la

muestra.

El valor del coeficiente de correlacion obtenido es de 0.714, lo cual indica que se encuentra en un
intervalo de alta correlacion de datos (Pearson, 1986). Dicha correlacion se puede visualizar en la
Figura 4.4.

Correlacion de Datos

=]

Realidad
oh

(=]

0 2 4 G

Encuesta

-]
=
=

12

Figura 4.4 Correlacion de datos de Pearson aplicado a la encuesta de percepciones en la

simulacion.
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4.2.2 Segunda fase

Para continuar con el proceso de validacion del modelo ¥* se considerd que este debia ser
enriquecido al momento de obtener los datos, lo cual llevé a modificar el escenario en el aspecto
de los espacios a recorrer, las paredes del piso, la heterogeneidad antropométrica de los agentes y
velocidades heterogéneas con sus respectivas animaciones 3D; y aplicar el experimento a un grupo
mas extenso de participantes (n > 30), para ello se realizd una encuesta en linea del experimento
en el idioma espafiol e inglées, dicha experimentacion conforma la segunda etapa de la validacion,

y se lleva a cabo de la siguiente manera (dicho proceso puede verse en la Figura 4.5):

Feedback por Reestructuracion

Elaboracion de Validacion de

parte de de entorno )
encuesta online modelo

investigadores virtual

Figura 4.5. Diagrama de flujo de la segunda fase de validacion de modelo ¥*.

El participante ingresa al sitio web desarrollado en la plataforma Wix con URL

(https://peteroropeza2l.wixsite.com/ocean). Dicho sitio web lleva al participante de manera

interactiva a la explicacion del experimento y posteriormente una seccion de links que redirigen a

cada experimento correspondiente. Uno de los experimentos puede visualizarse en la Figura 4.6.

)

i

Figura 4.6. Vista del simulador en la segunda fase de validacion.
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El participante es redirigido a la encuesta en linea desarrollada en los formularios de Google con
URL(https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSem6omALsPgGrowW7T --
opQOB6AIAZHby4JYax3CkC3CZtEyEta/viewform). Dicho formulario inicia con la seleccion del

idioma deseado (los cuales son espafiol e inglés). A continuacion, el formulario lleva al

participante a una seccion de elegibilidad (demograficos), posteriormente a la explicacion del
experimento y al primer video de la simulacion correspondiente. Luego de mostrar el video, se le
solicita al usuario seleccione, con una escala de Likert de uno a siete, su percepcion de lo que
visualiza en el video referente al factor de personalidad del personaje en color rojo. La
informacion obtenida en la encuesta es almacenada en una base de datos de Microsoft Excel
proporcionada por Google. La encuesta en linea puede visualizarse en la Figura 4.7 y el simulador

puede visualizarse con el personaje a evaluar en la Figura 4.8.

Experimentos / Experiments

*Obligatorio

Idioma Preferido / Preferred Language

O Espafiol
O English

Siguiente

Figura 4.7. Vista de la encuesta encontrada en Google Forms.
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Figura 4.8. Vista del personaje a evaluar en la segunda fase del simulador.

Debido a que la segunda etapa de la validacion involucra todos los factores de personalidad en la
encuesta, lo anterior se repite para cada una de las personalidades del modelo OCEAN (10
personalidades).

Una vez concluido lo anterior, se inicia el proceso de validacién con los (n=30) resultados
obtenidos en la encuesta en linea. Para lo cual se construyeron una matriz y gréafica de correlacion,
y una gréfica de frecuencia con base a la personalidad correspondiente de cada experimento. La
grafica de frecuencias de personalidad es tomada en cuenta solamente para identificar las
ponderaciones de mayor peso de la encuesta, las cuales se encuentran representadas por los

valores de cinco, seis y siete.

En la Figura 4.9 y 4.10 se puede apreciar la correlacion que existe entre la personalidad de
informado (experimento uno) con respecto a las demas, siendo paciente y ordenado las que se
encuentran mayormente correlacionadas de acuerdo con las percepciones de los participantes.

Attribut... Desinfo... Distant... Impacie... Desesp... Alterad... Informa... Pacient... Calmad... Social {... Ordena...
Desinfor... 1 0.746 0.611 0.413 0.653 -0.207 0.066 0.118 0.556 -0.051
Distante .. 0.746 1 0.505 0.420 0.262 -0.042 0.091 0.035 0.223 0177
Impacie.. 0611 0.505 1 0714 0.821 0.101 -0.131 -0.239 0.241 -0.156
Desesp.. 0413 0.420 0714 1 0.504 0.082 -0.232 -0.302 0.095 -0.104
Alterado ... 0.653 0.262 0.821 0.504 1 0.027 -0.126 -0.102 0.404 -0.029
Informad...  -0.207 -0.042 0.101 0.082 0.027 1 0.543 0.301 0.203 0.337
Paciente..  0.066 0.091 -0.131 -0.232 -0.126 0.543 1 0.680 0.465 0.664
Calmad.. 0118 0.035 -0.239 -0.302 -0.102 0.301 0.680 1 0.681 0712
Social (E.. 0556 0.223 0.241 0.095 0.404 0.203 0.465 0.681 1 0.530
Ordenad.. -0.051 -0.177 -0.156 -0.104 -0.029 0.337 0.664 0712 0.530 1
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Figura 4.9. Matriz de correlacion para el experimento uno (personalidad de informado).
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Figura 4.10. Gréfica de correlacion para el experimento uno (personalidad de informado).

En la Figura 4.11 se aprecia que, entre las calificaciones méas altas para la personalidad de
informado, se tiene un total de 18 votos, lo cual representa un 60% de la poblacion encuestada.

Frecuencia de Informado (Experimento 1)

12

10

Figura 4.11. Grafica de frecuencia para el experimento uno (personalidad de informado).

En la Figura 4.12 y 4.13 se puede apreciar la correlacion que existe entre la personalidad de
desinformado (experimento dos) con respecto a las demas, siendo impaciente y desesperado las
que se encuentran mayormente correlacionadas de acuerdo con las percepciones de los

participantes.
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Attribut... Desinfo... Distant... Impacie... Desesp... Alterad... Informa... Pacient... Calmad... Social {... Ordena...
Desinfor.. 1 0.238 0.396 0.382 0.334 -0.144 0.073 -0.003 -0.100 -0.151
Distante ..  0.238 1 0.238 0.153 0.072 0.064 -0.116 0.147 -0.227 0.020
Impacie..  0.396 0.238 1 0.945 0.804 0.311 0.019 -0.191 0.324 0.182
Desesp...  0.382 0.153 0.945 1 0.850 0.278 0.023 -0.243 0.355 0.119
Alterado ...  0.334 0.072 0.804 0.850 1 0.343 0.186 -0.159 0.448 0.189
Informad... -0.144 0.064 0.311 0.278 0.343 1 0.466 0.590 0.830 0.907
Paciente... 0.073 -0.116 0.019 0.023 0.186 0.466 1 0.694 0.521 0.573
Calmad..  -0.003 0.147 -0.191 -0.243 -0.159 0.590 0.694 1 0.486 0.726
Social (E..  -0.100 -0.227 0.324 0.355 0.448 0.830 0.521 0.486 1 0.816
Ordenad.. -0.151 0.020 0.182 0.119 0.189 0.907 0.573 0.726 0.816 1

Figura 4.12.
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Matriz de correlacion para el experimento dos (personalidad de desinformado).
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Figura 4.13. Grafica de correlacion para el experimento dos (personalidad de desinformado).
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En la Figura 4.14 se aprecia que, entre las calificaciones mas altas para la personalidad de

desinformado, se tiene un total de 26 votos, lo cual representa un 86.66% de la poblacion

encuestada.
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Frecuencia de Desinformado
(Experimento 2)

Figura 4.14. Gréfica de frecuencia para el experimento dos (personalidad de desinformado).

En la Figura 4.15 y 4.16 se puede apreciar la correlacion que existe entre la personalidad de

ordenado (experimento tres) con respecto a las demas, siendo paciente y calmado las que se

encuentran mayormente correlacionadas de acuerdo con las percepciones de los participantes.

Attribut... Desinfo... Distant... Impacie.. Desesp... Alterad... Informa... Pacient... Calmad... Social (... Ordena...
Desinfor.. 1 0.662 0.461 0.765 0.625 -0.073 -0.038 0.236 0.080 -0.158
Distante ... 0.662 1 0.244 0.583 0.472 0.221 0.216 0.511 0.119 0.327
Impacie..  0.461 0.244 1 0.658 0.740 -0.174 -0.078 -0.207 -0.169 -0.222
Desesp...  0.765 0.583 0.658 1 0.869 -0.061 -0.195 0.019 -0.093 -0.242
Alterado ...  0.625 0472 0.740 0.869 1 0.045 -0.098 0 -0.015 -0.083
Informad... -0.073 0.221 -0.174 -0.061 0.045 1 0.369 0.479 0.574 0.599
Paciente... -0.038 0.216 -0.078 -0.195 -0.098 0.369 1 0.708 0.525 0.703
Calmad..  0.236 0.511 -0.207 0.019 0 0.479 0.708 1 0.506 0718
Social (E..  0.080 0.119 -0.169 -0.093 -0.015 0.574 0.525 0.506 1 0.568
|0rdenad... -0.158 0.327 -0.222 -0.242 -0.083 0.599 0703 0718 0.568 1 |

Figura 4.15. Matriz de correlacién para el experimento tres (personalidad de ordenado).
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Figura 4.16. Grafica de correlacion para el experimento tres (personalidad de ordenado).

030 02 020 015 010 005 000 005 040 045 020 025 030 035 040 045 050 055 060 065 070 075 080 085 080 085 100 105 140 145
Correlation

En la Figura 4.17 se aprecia que, entre las calificaciones més altas para la personalidad de

ordenado, se tiene un total de 18 votos, lo cual representa un 60% de la poblacion encuestada.

O B N W b U1 O N 0 O

Figura 4.17. Gréfica de frecuencia para el experimento tres (personalidad de ordenado).

Frecuencia de Ordenado
(Experimento 3)

1 2 3 4 5 6 7

En la Figura 4.18 y 4.19 se puede apreciar la correlacion que existe entre la personalidad de

desesperado (experimento cuatro) con respecto a las demas, siendo impaciente y alterado las que

se encuentran mayormente correlacionadas de acuerdo con las percepciones de los participantes.
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Attribut... Desinfo... Distant... Impacie... Desesp... Alterad... Informa... Pacient... Calmad... Social {... Ordena...
Desinfor... 1 0.577 0.330 0.221 0.293 -0.003 0.212 0.099 0.358 0.063
Distante .. 0577 1 0.583 0.302 0.366 -0.078 -0.064 0.109 0.139 -0.116
Impacie...  0.330 0.583 1 0.809 0722 0.044 -0.256 -0.252 0.057 -0.108
Desesp... 0221 0.302 0.809 1 0737 0.156 -0.360 -0.342 0.204 -0.020
Alterado ... 0.293 0.366 0722 0737 1 0.364 -0.088 -0.138 0.295 -0.219
Informad...  -0.003 -0.078 0.044 0.156 0.364 1 0.467 0.369 0.371 0.309
Paciente.. 0.212 -0.064 -0.256 -0.360 -0.088 0.467 1 0.835 0.502 0.645
Calmad..  0.099 0.109 -0.252 -0.342 -0.138 0.369 0.835 1 0.495 0.540
Social (E 0.358 0.139 0.057 0204 0.295 0.371 0.502 0.495 1 0423
Ordenad.. 0.063 -0.116 -0.108 -0.020 -0.219 0.309 0.645 0.540 0.423 1

Figura 4.18. Matriz de correlacion para el experimento cuatro (personalidad de desesperado).
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Figura 4.19. Grafica de correlacion para el experimento cuatro (personalidad de desesperado).

En la Figura 4.20 se aprecia que, entre las calificaciones méas altas para la personalidad de

desesperado, se tiene un total de 19 votos, lo cual representa un 63.33% de la poblacion

encuestada.
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Figura 4.20. Grafica de frecuencia para el experimento cuatro (personalidad de desesperado).
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En la Figura 4.21 y 4.22 se puede apreciar la correlacion que existe entre la personalidad de social
(experimento cinco) con respecto a las demas, siendo ordenado y calmado las que se encuentran

mayormente correlacionadas de acuerdo con las percepciones de los participantes.

Afttribut... Desinfo... Distant... Impacie.. Desesp.. Alterad... Informa... Pacient... Calmad... Social {... Ordena...
Desinfor... 1 0.710 0.803 0.634 0.707 -0.013 -0.122 -0.074 0.178 -0.029
Distante .. 0.710 1 0.582 0.528 0.480 0.314 0.318 0.311 0.336 0.319
Impacie... 0.803 0.582 1 0.669 0.841 0.012 -0.275 -0.200 0.385 -0.059
Desesp.. 0634 0.528 0.669 1 0.785 0.093 -0.107 0.027 0.238 -0.018
Alterado ...  0.707 0.480 0.841 0.785 1 -0.149 -0.355 -0.299 0.273 -0.213
Informad...  -0.013 0.314 0.012 0.093 -0.149 1 0.783 0.607 0.402 0.871
Paciente -0.122 0.318 -0.275 -0.107 -0.355 0783 1 0.834 0.266 0779
Calmad.. -0.074 0.311 -0.200 0.027 -0.299 0.607 0.834 1 0.425 0.630

| Social (E.. 0178 0.336 0.385 0.238 0.273 0.402 0.266 0.425 1 0.568 |
Ordenad.. -0.029 0.319 -0.059 -0.018 -0.213 0.871 0779 0.630 0.568 1

Figura 4.21. Matriz de correlacion para el experimento cinco (personalidad de social).
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Figura 4.22. Grafica de correlacion para el experimento cinco (personalidad de social).

En la Figura 4.23 se aprecia que, entre las calificaciones mas altas para la personalidad de social,

se tiene un total de 21 votos, lo cual representa un 70% de la poblacién encuestada.

Frecuencia de Social
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Figura 4.23. Grafica de frecuencia para el experimento cinco (personalidad de social).
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En la Figura 4.24 y 4.25 se puede apreciar la correlacion que existe entre la personalidad de
distante (experimento seis) con respecto a las demas, siendo desinformado e impaciente las que se

encuentran mayormente correlacionadas de acuerdo con las percepciones de los participantes.
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Attribut... Desinfo... Distant... Impacie... Desesp... Alterad... Informa... Pacient... Calmad... Social (... Ordena...
Desinfor... 1 0.552 0.488 0.566 0.446 0.127 0.190 0.457 0.387 0.107
Distante ...  0.552 1 0.382 0.324 0.164 0.276 0.135 0.364 0.040 0.009
Impacie 0.488 0.382 1 0.888 0.863 0.154 -0.346 -0.121 0.253 -0.116
Desesp..  0.566 0.324 0.888 1 0.942 0177 -0.352 -0.105 0.186 -0.105
Alterado ... 0.446 0.164 0.863 0.942 1 0.090 -0.351 -0.126 0.211 -0.073
Informad...  0.127 0.276 0.154 0.177 0.090 1 0.465 0.361 0.327 0.618
Paciente..  0.190 0.135 -0.346 -0.352 -0.351 0.465 1 0763 0.525 0.757
Calmad... 0.457 0.364 -0.121 -0.105 -0.126 0.361 0.763 1 0.515 0.621
Social (E.. 0387 0.040 0.253 0.186 0.211 0.327 0.525 0.515 1 0.555
Ordenad.. 0.107 0.009 -0.116 -0.105 -0.073 0.618 0.757 0.621 0.555 1

Figura 4.24. Matriz de correlacion para el experimento seis (personalidad de distante).
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Figura 4.25. Grafica de correlacion para el experimento seis (personalidad de distante).
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En la Figura 4.26 se aprecia que, entre las calificaciones més altas para la personalidad de distante,

se tiene un total de 20 votos, lo cual representa un 66.66% de la poblacidn encuestada.
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Figura 4.26. Grafica de frecuencia para el experimento seis (personalidad de distante).

En la Figura 4.27 y 4.28 se puede apreciar la correlacion que existe entre la personalidad de

paciente (experimento siete) con respecto a las demas, siendo calmado y ordenado las que se

encuentran mayormente correlacionadas de acuerdo con las percepciones de los participantes.

Attribut... Desinfo... Distant... Impacie... Desesp... Alterad... Informa... Pacient... Calmad... Social {... Ordena...
Desinfor.. 1 0743 0734 0.765 0.841 -0.050 -0.087 -0.142 0.081 -0.199
Distante ..  0.743 1 0777 0.859 0.792 0.060 0.107 0.103 0.147 0.007
Impacie... 0.734 07T 1 0.813 0.857 -0.291 -0.318 -0.295 -0.144 -0.268
Desesp 0.765 0.859 0.813 1 0.898 0.021 -0.158 -0.191 -0.022 -0.301
Alterado ... 0.841 0792 0.857 0.896 1 -0.099 -0.269 -0.356 0.058 -0.354
Informad...  -0.050 0.060 -0.291 0.021 -0.099 1 0.810 0720 0.566 0.686
Paciente.. -0.087 0.107 -0.318 -0.158 -0.269 0.810 1 0.942 0.585 0.894
Calmad... -0.142 0.103 -0.295 -0.191 -0.356 0.720 0.942 1 0.527 0.908
Social (E.. 0.081 0.147 -0.144 -0.022 0.058 0.566 0.585 0527 1 0.596
Ordenad.. -0.199 0.007 -0.268 -0.301 -0.354 0.686 0.894 0.909 0.596 1

Figura 4.27. Matriz de correlacion para el experimento siete (personalidad de paciente).
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Figura 4.28. Grafica de correlacion para el experimento siete (personalidad de paciente).

En la Figura 4.29 se aprecia que, entre las calificaciones més altas para la personalidad de

paciente, se tiene un total de 18 votos, lo cual representa un 60% de la poblacion encuestada.
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Figura 4.29. Gréfica de frecuencia para el experimento siete (personalidad de paciente).

En la Figura 4.30 y 4.31 se puede apreciar la correlacién que existe entre la personalidad de

impaciente (experimento ocho) con respecto a las demas, siendo desesperado y alterado las que se

encuentran mayormente correlacionadas de acuerdo con las percepciones de los participantes.
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Attribut... Desinfo... Distant... Impacie... Desesp... Alterad... Informa... Pacient... Calmad... Social {... Ordena...
Desinfor.. 1 0.765 0.474 0.521 0.444 -0.268 0.032 0.136 0.290 0.051
Distante ... 0.765 1 0.347 0.344 0.277 -0.225 0.029 -0.008 0.101 -0.035
Impacie 0474 0.347 1 0.845 0.883 -0.120 -0.343 -0.180 0.155 -0.234
Desesp.. 0.521 0.344 0.845 1 0.834 -0.125 -0.353 -0.157 0.366 -0.201
Alterade ... 0.444 0.277 0.883 0.834 1 0.070 -0.265 -0.036 0.304 -0.042
Informad...  -0.268 -0.225 -0.120 -0.125 0.070 1 0.728 0.688 0.482 0741
Paciente..  0.032 0.029 -0.343 -0.353 -0.265 0.728 1 0.793 0.503 0.755
Calmad.. 0.136 -0.008 -0.180 -0.157 -0.036 0.688 0793 1 0.518 0.958
Social (E..  0.290 0101 0.155 0.366 0.304 0.482 0.503 0.518 1 0.511
Ordenad... 0.051 -0.035 -0.234 -0.201 -0.042 0741 0.755 0.958 0.511 1

Figura 4.30. Matriz de correlacion para el experimento ocho (personalidad de impaciente).
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Figura 4.31. Gréfica de correlacion para el experimento ocho (personalidad de impaciente).
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En la Figura 4.32 se aprecia que, entre las calificaciones méas altas para la personalidad de

impaciente, se tiene un total de 13 votos, lo cual representa un 43.33% de la poblacién encuestada.
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Figura 4.32. Grafica de frecuencia para el experimento ocho (personalidad de impaciente).

En la Figura 4.33 y 4.34 se puede apreciar la correlacién que existe entre la personalidad de

calmado (experimento nueve) con respecto a las demds, siendo social y paciente las que se

encuentran mayormente correlacionadas de acuerdo con las percepciones de los participantes.

Attribut... Desinfo... Distant... Impacie.. Desesp... Alterad... Informa... Pacient... Calmad... Social (... Ordena...
Desinfor.. 1 0.376 -0.044 -0.066 0.181 0.064 0.505 0.623 0.701 0.302
Distante .. 0.376 1 0.296 0.069 0.241 -0.019 0.058 0.172 0.189 0.019
Impacie... -0.044 0.296 1 0.661 0.497 -0.087 -0.202 -0.254 -0.192 -0.185
Desesp... -0.066 0.088 0.661 1 0.555 0.029 -0.232 -0.329 -0.095 -0.178
Alterado ...  0.181 0.241 0.497 0555 1 -0.247 0.038 -0.074 -0.005 -0.182
Informad...  0.064 -0.019 -0.087 0.029 -0.247 1 0.226 0.352 0.379 0.611
Paciente...  0.505 0.058 -0.202 -0.232 0.038 0.226 1 0.769 0.860 0.615
Calmad... 0.623 0172 -0.254 -0.329 -0.074 0.352 0.769 1 0.844 0.698
Social (E..  0.701 0.189 -0.192 -0.095 -0.005 0.379 0.860 0.844 1 0.575
Ordenad... 0.302 0.019 -0.185 -0.178 -0.182 0.611 0.615 0.698 0.575 1

Figura 4.33. Matriz de correlacion para el experimento nueve (personalidad de calmado).
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Figura 4.34. Gréfica de correlacion para el experimento nueve (personalidad de calmado).

En la Figura 4.35 se aprecia que, entre las calificaciones méas altas para la personalidad de

calmado, se tiene un total de 10 votos, lo cual representa un 33.33% de la poblacidn encuestada.
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Figura 4.35. Grafica de frecuencia para el experimento nueve (personalidad de calmado).

En la Figura 4.36 y 4.37 se puede apreciar la correlacién que existe entre la personalidad de

alterado (experimento diez) con respecto a las demas, siendo impaciente y desesperado las que se

encuentran mayormente correlacionadas de acuerdo con las percepciones de los participantes.
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Attribut... Desinfo... Distant... Impacie... Desesp... Alterad... Informa... Pacient... Calmad... Social (... Ordena...
Desinfor.. 1 0.614 0.642 0.548 0.568 -0.308 -0.237 -0.432 -0.365 -0.543
Distante ... 0614 1 0.545 0.554 0.546 0.209 -0.051 -0.197 -0.249 -0.249
Impacie... 0.642 0.545 1 0.779 0.931 0.076 -0.263 -0.346 -0.199 -0.433
Desesp.. 0549 0.554 0.779 1 0813 -0.027 -0.188 -0.321 -0.160 -0.367
Alterado ... 0568 0.546 0.931 0.813 1 0.099 -0.173 -0.294 -0.127 -0.341
Informad...  -0.308 0.209 0.076 -0.027 0.099 1 0.508 0.575 0512 0.564
Paciente... -0.237 -0.051 -0.263 -0.188 -0.173 0.508 1 0.917 0572 0.849
Calmad... -0.432 -0.197 -0.346 -0.321 -0.294 0.575 0.917 1 0.632 0.839
Social (E.. -0.365 -0.249 -0.199 -0.160 -0.127 0.512 0.572 0.632 1 0.652
Ordenad... -0.543 -0.249 -0.433 -0.367 -0.341 0.564 0.849 0.839 0.652 1

Figura 4.36. Matriz de correlacion para el experimento diez (personalidad de alterado).
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Figura 4.37. Grafica de correlacion para el experimento diez (personalidad de alterado).
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En la Figura 4.38 se aprecia que, entre las calificaciones mas altas para la personalidad de

alterado, se tiene un total de 14 votos, lo cual representa un 46.66% de la poblacion encuestada.
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Figura 4.38. Grafica de frecuencia para el experimento diez (personalidad de alterado).

Al analizar las posibles combinaciones de relaciones existentes producto de las correlaciones

expuestas previamente, la personalidad de informado y desinformado quedan como grupos

independientes de las demas personalidades, debido a que no tuvieron un coeficiente de

correlacion alto en comparacion con otras personalidades (@ > 0.7). Quedando asi, el primer

grupo conformado por: desinformado; el segundo grupo conformado por: distante; el tercer grupo

conformado por: informado, ordenado, calmado, social y paciente; y, por Gltimo, el cuarto grupo

se encuentra conformado por: impaciente, desesperado y alterado. Los cllsteres se pueden

apreciar en la Tabla 4.2 con un umbral de correlacion de 0.55 y en la Tabla 4.3 de igual manera,

pero con un umbral de 0.7 (altamente correlacionado), la cual es la seleccionada para validar dicho

modelo. Por consecuente, el modelo queda validado con base a las percepciones de los

participantes.

Tabla 4.2. Matriz de correlacion con coeficiente de correlacion aceptado de 0.55

Atributo Desinformado  Distante  Impaciente Desesperado  Alterado  Informado  Paciente  Calmado  Social  Ordenado
Desinformado 1 0.238 0.396 0.382 0.334 -0.144 0.073 -0.003 -0.100  -0.151
Distante 0.552 1 0.382 0.324 0.164 0.276 0.135 0.634 0.040 0.009
Impaciente 0.474 0.347 1 0.845 0.883 -0.120 -0.343 -0.180 0.155 -0.234
Desesperado 0.221 0.302 0.809 1 0.737 0.156 -0.360 -0.342 0.204 -0.020
Alterado 0.568 0.546 0.931 0.813 1 0.099 -0.173 -0.294 -0127  -0.341
Informado -0.207 -0.042 0.101 0.082 0.027 1 0.543 0.301 0.203 0.337
Paciente -0.087 0.107 -0.318 -0.158 -0.269 0.810 1 0.942 0.585 0.894
Calmado 0.623 0.172 -0.254 -0.329 -0.074 0.352 0.769 1 0.844 0.698
Social 0.178 0.336 0.385 0.238 0.273 0.402 0.266 0.425 1 0.568
Ordenado -0.158 0.327 -0.222 -0.242 -0.083 0.599 0.703 0.718 0.568 1
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Atributo Desinformado  Distante  Impaciente Desesperado  Alterado  Informado  Paciente  Calmado  Social Ordenado
Desinformado 1 0.238 0.396 0.382 0.334 -0.144 0.073 -0.003 -0.100 -0.151
Distante 0.552 0.382 0.324 0.164 0.276 0.135 0.634 0.040 0.009
Impaciente 0.474 0.347 1 0.845 0.883 -0.120 -0.343 -0.180 0.155 -0.234
Desesperado 0.221 0.302 0.809 1 0.737 0.156 -0.360 -0.342 0.204 -0.020
Alterado 0.568 0.546 0.931 0.813 1 0.099 -0.173 -0.294 -0.127 -0.341
Informado -0.207 -0.042 0.101 0.082 0.027 il 0.543 0.301 0.203 0.337
Paciente -0.087 0.107 -0.318 -0.158 -0.269 0.810 1 0.942 0.585 0.894
Calmado 0.623 0.172 -0.254 -0.329 -0.074 0.352 0.769 1 0.844 0.698
Social 0.178 0.336 0.385 0.238 0.273 0.402 0.266 0.425 1 0.568
Ordenado -0.158 0.327 -0.222 -0.242 -0.083 0.599 0.703 0.718 0.568 1

4.3. Experimentos de comparativas entre el algoritmo propuesto y A*

Los experimentos son realizados tomando en cuenta los k valores correspondientes al resultado de

los clusteres, donde cada cluster representa un conjunto de factores de personalidad provenientes

del modelo OCEAN. Cada experimento se ocupa 30 simulaciones para cada cluster y valores fijos

como semilla en la posicion inicial del agente. Se tienen las cinco dimensiones de OCEAN, las

combinaciones que arroja esta técnica incluyen combinaciones entre las variables como se puede

observar en la Tabla 4.4. Debido a que se considera en ¥* solamente una variable a la vez, las

combinaciones de experimentos se reducirian solamente cuando se encuentra una de las variables

activa en el experimento.

Tabla 4.4. DOE OCEAN

Prueba

Personalidad
(cluster)

0
(Desesperado)
1
(distante)

2

alterado)

(informado, ordenado,
calmado, social y paciente)
3

(impaciente, desesperado y

A* distancia
promedio
174.611

174.611

174.611

174.611

#* distancia promedio

1955.314

240.098

205.1717

236.3657333

A* tiempo
promedio
126.5297
126.5297

126.5297

126.5297

#* tiempo

promedio
1416.894
173.984

148.6751333

171.2795
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Capitulo V. Andlisis de resultados

En el capitulo cinco se analizan los resultados obtenidos de los diferentes experimentos
planteados en el capitulo cuatro y asi poder ver el comportamiento o tendencia de la

calidad de las soluciones construidas por el simulador
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Capitulo V

5. ANALISIS DE RESULTADOS

Los resultados obtenidos son analizados referentes a los experimentos realizados, con base en las
diferentes instancias tomadas en cuenta en el capitulo previo y a partir de estos, se realiza un
analisis estadistico en la seccion 5.1 y en la seccion 5.2. La seccion 5.1 siendo referente al tiempo
y distancia de evacuacién, el porcentaje de heridos y fallecidos con base a la comparativa entre las
metaheuristicas y heuristicas, la tasa de propagacion de incendio y la cantidad de agentes en el
escenario; y la seccion 5.2, conformada por los resultados obtenidos entre la comparativa entre A*

y el algoritmo propuesto ¥*.

5.1 Comparativa entre metaheuristicas y heuristicas

El andlisis de los datos se llevo a cabo en el software estadistico NCSS 2020 (PASS, 2020). La
técnica ocupada para determinar si los datos muestrales tienen una distribucién normal, fue la
técnica de Skewness, con un parametro de o = 0.20. En caso de que las distribuciones del tiempo
de recorrido, distancia del recorrido, el porcentaje de heridos y el porcentaje de fallecidos,
cumpliesen con una distribucién normal, se realiza la prueba paramétrica estadistica de anélisis de
varianza (ANOVA) de una via y prueba F, debido a que la variable independiente es policotdmica,
la variable dependiente es cuantitativa y no existe relacion entre las muestras (resultado de
solucion de acuerdo a la cantidad de agentes, a la tasa de propagacion de incendio y al algoritmo
de optimizacion ocupado). El valor seleccionado para el nivel de significancia es de o = 0.05 por
ser el valor mas convencional (Wasserstein, 2016). Una vez analizados los datos, se verifica si el

valor de p es menor al nivel de significancia.

En caso de que la muestra no posea una distribucion normal, se realiza la prueba no paramétrica
estadistica de Kruskal-Wallis, debido a que la variable independiente es policotomica, la variable
dependiente es cuantitativa y tampoco hay relacion entre las muestras, con un valor de

significancia de « = 0.05.

En ambos casos expuestos previamente, se prosigue a realizar la comparaciéon multiple de

TukeyKramer y poder visualizar la diferencia estadistica entre las medias de las variables

95



Dimulacion de un sistema de evacuacién sequro en casos de incendio en eﬁﬁa’ow mediante una comparativa de metakeuristicas bicinspiradas 'y

heuristicas en multitudes Feteroye’nea;

independientes (cantidad de agentes en la escena, tasa de propagacion de incendio y algoritmo de

optimizacion). Los datos arrojaron un nivel de confiabilidad del 95%.

Evidencia de pruebas de hipdtesis

En la presente seccion son mostradas las pruebas de hipdétesis realizadas para las diferentes
cantidades de agentes, tasas de propagacion de incendio y algoritmo de optimizacion ocupado,
emitido por el software estadistico NCSS 2020, donde la mayoria se encuentran en la seccion de
anexos del documento. A continuacion, se muestran los resultados mas significativos para la

comprobacion de las hipétesis planteadas.

5.2 Comparativa entre algoritmos en tiempos de evacuacion

En la Figura 5.1 se puede visualizar las medias segun el algoritmo de optimizacién (A*, ACO y
CAEP) siendo los valores de las medias 57.8, 124.7 y 71.8 respectivamente, mostrando como
resultado que el tiempo de evacuacion es estadisticamente diferente de cada grupo conformado por
los algoritmos de optimizacion. Por otro lado, se pueden apreciar datos atipicos en la Figura 5.1.

Tiempo vs Algoritmo
140 -

Tiempo

.| o -

40

T T
A ACO CAEP

Algoritmo

Figura 5.1. Media del tiempo de evacuacién en funcion del algoritmo de optimizacion.
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5.3 Comparativa entre A*y #*

En la Figura 5.2 se puede visualizar las medias segun el algoritmo de optimizacion (A* y #%*)
siendo los valores de las medias 126.5 y 182.7 respectivamente para el cllster uno y, 126.5 y
182.5 respectivamente para el cluster tres, mostrando como resultado que el tiempo de evacuacién
es estadisticamente diferente de cada grupo conformado por los algoritmos de optimizacién. Por

otro lado, se pueden apreciar datos atipicos en la Figura 5.2.

Tiempo vs Algoritmo, Tiempo vs Algoritmo

200 - 200 -

180 4 180 4

160 4 160 4

140 - 140
[ ] —_— [ ]

120 : : 120 . .

A* #* (clister 1) A* P (cluster 3)

Figura 5.2. Media del tiempo de evacuacién en funcion del algoritmo de optimizacion.
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Conclusiones y trabajo futuro

En la presente seccidn son contempladas las observaciones respecto a la problematica,
retomando el analisis de resultados. Por consecuente, se determina si las hipdtesis se

cumplen y al mismo tiempo poder definir posibles trabajos futuros para extender el

alcance de esta investigacion.
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CONCLUSIONES

Se puede concluir que, mientras mas grande sea la cantidad de personas encontradas en la planta
baja de un edificio, que en promedio serian alrededor de 150 personas conviviendo al mismo
tiempo, es mayor la tendencia de que se incremente el porcentaje de personas heridas, debido a
que el espacio fisico que ocupan dentro del piso es mas poblado, y esto tiene como consecuencia
que aumente la probabilidad de tener personas cercanas al punto de ignicion, colocadas de manera
estocastica en la escena. Expuesto esto, se puede concluir que, al no tener las suficientes salidas de
evacuacion, es un problema potencial que se deber atender, en virtud de que no son suficientes
para garantizar la seguridad de las personas, y por tanto deben implementarse las medidas
necesarias para evitar cuellos de botellas que retrasen la evacuacion de personas en caso de un

siniestro.

Por otro lado, mediante la Figura 5.1 se pudo observar que, indiferentemente de la cantidad de
agentes en la escena y tomando en cuenta los diferentes tipos de variables independientes como
son el resultado de solucion de acuerdo a la cantidad de agentes, la tasa de propagacion de
incendio y al algoritmo de optimizacién ocupado, el algoritmo ocupado A* satisface la condicion
de que siempre fue superior a los algoritmos ACO y CAEP, ya que, estadisticamente sus medias
fueron diferentes y dicha diferencia detectada a través del método de Tukey-Kramer es
significativa, siendo la media de A* en tiempos estimados de evacuacion con al menos un 20% de
mejor solucion que ACO y CAEP. Esto puede indicar mayores distancias para evacuar en un
escenario donde se ocupe ACO o CAEP debido a la aleatoriedad combinatorial utilizada en el
grafo y que ademas se podrian realizar trayectorias no convenientes al momento de evacuar, por lo
que tanto su distancia como el tiempo estimado de dicha evacuaciéon tiende a aumentar. Se puede
determinar que, el algoritmo A* es mas eficiente en incendios de edificios de una planta, debido a
que es al menos 19% mas rapido en comparacion con ACO y algoritmos culturales, y da la

solucion optima.

Por otro lado, en la Figura 5.2 se puede observar que, A* siempre se encuentra calculando la ruta
Optima de evacuacion, por lo que la ruta arrojada siempre es la misma, debido a que se ocupa una
semilla para el experimento (considerando una ubicacién inicial dentro del escenario virtual). Por
otro lado, el algoritmo ¥* efectivamente se encuentra perdiendo la optimalidad de la ruta, pero los
valores de los hiper pardmetros del modelo se encuentran validados y relacionados con los
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factores de personalidad planteados, en base a la encuesta de percepciones realizada en linea.
También es importante recalcar que, de las 10 personalidades que se pretendieron simular en un
inicio correspondientes a los factores bipolares de las cinco dimensiones del modelo OCEAN, el
sistema solo puede simular cuatro diferentes personalidades, ya que, con base a las percepciones
obtenidas en la encuesta en linea, se formaron de forma natural clusteres o grupos debido a las
semejanzas entre los adjetivos de los factores de personalidad mostrados en el simulador.
Retomando la hip6tesis dos, de que el tiempo estimado de evacuacién resultante de un algoritmo
de optimizacion basado en A*, se ven afectados en al menos un 10% del tiempo total de recorrido,
por multitudes heterogéneas de personalidad distante e impaciente en incendios de edificios de una
planta, a través de los resultados mostrados en la Figura 5.2, se ven afectados los tiempos de
recorrido en un 27% y 26.13% respectivamente para ambos clusteres. Por lo que, queda
comprobada la hipotesis uno con lo anteriormente expuesto y los objetivos planteados fueron

exitosamente logrados.

TRABAJOS FUTUROS

Una vez analizado el comportamiento del algoritmo, se puede realizar en trabajos futuros, la
entrada de datos de factores de personalidad mediante un mapeo que involucre los 10 tipos de
adjetivos de personalidad propuestos en el presente en el trabajo, pero sin ser booleanos, y
posiblemente definir una ecuacion estructural que pueda involucrar dichos factores en un intervalo
normalizado, y que dichos factores de personalidad puedan ser percibidos de manera

independiente con base a una encuesta aplicada a participantes en linea.

Otro trabajo futuro tomado en cuenta es la incorporacion de agentes guia de evacuacion, quienes
tengan la posibilidad de guiar el recorrido a los puntos de reunion a ciertos agentes encontrados en
determinada area cercana a éstos. Asi como también, la inclusion de un modelo donde los agentes
puedan perder la memoria a partir del panico que contengan en determinada instancia de tiempo, a
partir de una funcion de decaimiento como, por ejemplo, utilizar la metaheuristica de Recocido

Simulado.

Para terminar, también se propone como trabajo futuro que a partir de un sistema de tracking, se
tenga como entrada al sistema, un video de caminantes en un siniestro y dependiendo de las rutas

que ocupan para evacuar, éstas se puedan mapear a los adjetivos de personalidad encontrados en el
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algoritmo ¥* vy asi, categorizar la poblacion en un sistema de video vigilancia en tiempo real de

lugares publicos utilizando redes convolucionales artificiales.
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Anexos y referencias bibliogréaficas.

A continuacion, se presentan una serie de anexos complementarios de la simulacién
implementada, junto con las referencias bibliograficas fundamentales para llevar a

cabo este proyecto.
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Tests of the Normality of Residuals Assumption

Test Prob Reject Normality?
Normality Attributes Value Level (a=0.20)
Skewness 1.0208 0.30733 No
Kurtosis -4.5534 0.00001 Yes
Skewness and Kurtosis (Omnibus) 21.7753 0.00002 Yes

Tests of the Equality of Group Variances Assumption

Test Prob Reject Equal Variances?
Test Name Value Level (a=0.20)
Brown-Forsythe (Data - Medians) 0.4081 0.74825 No
Levene (Data - Means) 0.7717 0.51841 No
Conover (Ranks of Deviations) 2.3801 0.49735 No
Bartlett (Likelihood Ratio) 0.4672 0.92604 No

En la Figura A.1 y A.2 se pueden visualizar las medias segun cantidad de agentes (50, 100, 200 y
300), mostrando como resultado que el tiempo de evacuacion es estadisticamente igual,
indiferentemente la cantidad de agentes en la escena, debido a que poseen estadisticamente la

misma media, lo que los hace similares.

Tiempo vs Agentes
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Figura A.1. Media de tiempo en funcion de cantidad de agentes
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Analysis of Variance Table and F-Test

Model
Term
Between (Agentes)

Within (Error)
Adjusted Total
Total

Kruskal-Wallis One-Way ANOVA on Ranks

Hypotheses

HO: All medians are equal.
H1: At least two medians are different.

Test Results

Method
Not Corrected for Ties
Corrected for Ties

Number Sets of Ties
Multiplicity Factor

Group Detail
Group

50

100

200
300

Normal Scores Tests

Hypotheses

.
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HO: All group data distributions are the same.

Results

Test

Terry-Hoeffding - Expected Normal Scores

Reject
Equal
Sum of Mean Prob Means? Power
DF Squares Square F-Ratio Level (a=0.05) (a=0.05)
3 781.9304 260.6435 0.2790 0.84012 No 0.09754
32 29892.78 934.1492
35 30674.71
36
Chi-Squared Prob Reject HO?
DF (H) Level (0=0.05)
3 0.4895 0.92119 No
3 0.4895 0.92119 No
0
0
Sum of Mean
Count Ranks Rank Z-Value Median
9 179.00 19.89 0.4567 103.4877
9 176.00 19.56 0.3471 73.7185
9 156.00 17.33 -0.3836 69.8532
9 1565.00 17.22 -0.4201 68.86116
H1: At least one group has observations that tend to be greater than those of the other groups.
Chi-Squared Prob Reject HO?
DF Level (a=0.20)
3 0.5289 0.91249 No
3 0.5313 0.91196 No

Van der Waerden - Normal Quantiles
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Means Plot of Tiempo
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Figura A.2. Media de tiempo en funcion de cantidad de agentes

Tukey-Kramer Multiple-Comparison Test

Response: Tiempo
Term A: Agentes

Alpha=0.050 Error Term=S(A) DF=32 MSE=934.1492 Critical Value=3.8316

Different From

Group Count Mean Groups

50 9 95.39523

100 9 86.54317

200 9 83.98978

300 9 84.1369

Notes:

This report provides multiple comparison tests for all pairwise differences between
the means.

Distancia en funcién de cantidad de agentes

Tests of the Normality of Residuals Assumption

Test Prob Reject Normality?
Normality Attributes Value Level (a=0.20)
Skewness 1.0208 0.30733 No
Kurtosis -4.5534 0.00001 Yes
Skewness and Kurtosis (Omnibus) 21.7754 0.00002 Yes
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Tests of the Equality of Group Variances Assumption

Test Prob Reject Equal Variances?
Test Name Value Level (a=0.20)
Brown-Forsythe (Data - Medians) 0.4081 0.74825 No
Levene (Data - Means) 0.7717 0.51840 No
Conover (Ranks of Deviations) 2.3801 0.49735 No
Bartlett (Likelihood Ratio) 0.4672 0.92604 No

En la Figura A.3 y A.4 se pueden visualizar las medias segun cantidad de agentes (50, 100, 200 y
300), mostrando como resultado que la distancia de evacuacion es estadisticamente igual,
indiferentemente la cantidad de agentes en la escena, debido a que poseen estadisticamente la

misma media, lo que los hace similares.

Distancia vs Agentes
200

150
100

50 T T
50 100 200 300

Agentes

Distancia

Figura A.3. Media de distancia en funcién de cantidad de agentes

Analysis of Variance Table and F-Test

Reject
Equal
Model Sum of Mean Prob Means? Power
Term DF Squares Square F-Ratio Level (a=0.05) (a=0.05)
Between (Agentes)
3 1489.095 496.3649 0.2790 0.84012 No 0.09754
Within (Error) 32 56927.71 1778.991
Adjusted Total 35 58416.81
Total 36
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Kruskal-Wallis One-Way ANOVA on Ranks

Hypotheses
HO: All medians are equal.
H1: At least two medians are different.

Test Results

Chi-Squared Prob Reject HO?
Method DF (H) Level (0=0.05)
Not Corrected for Ties 3 0.4895 0.92119 No
Corrected for Ties 3 0.4895 0.92119 No
Number Sets of Ties 0
Multiplicity Factor 0
Group Detail

Sum of Mean

Group Count Ranks Rank Z-Value Median
50 9 179.00 19.89 0.4567 142.813
100 9 176.00 19.56 0.3471 101.7315
200 9 156.00 17.33 -0.3836 96.39748
300 9 155.00 17.22 -0.4201 95.02851

Normal Scores Tests

Hypotheses
HO: All group data distributions are the same.
H1: At least one group has observations that tend to be greater than those of the other groups.

Results

Chi-Squared Prob Reject HO?
Test DF (H) Level (a=0.20)
Terry-Hoeffding - Expected Normal Scores 3 0.5289 0.91249 No
Van der Waerden - Normal Quantiles 3 0.5313 0.91196 No

Means Plot of Distancia
135 4

130 4

125 4

Distancia

120 4

115

Agentes

Figura A.4. Media de distancia en funcion de cantidad de agentes
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Tukey-Kramer Multiple-Comparison Test

Response: Distancia
Term A: Agentes

Alpha=0.050 Error Term=S(A) DF=32 MSE=1778.991 Critical Value=3.8316

Different From

Group Count Mean Groups

50 9 131.6454

100 9 119.4296

200 9 115.906

300 9 116.109

Notes:

This report provides multiple comparison tests for all pairwise differences between
the means.

Heridos en funcion de la cantidad de agentes

Tests of the Normality of Residuals Assumption

Test Prob Reject Normality?
Normality Attributes Value Level (0=0.20)
Skewness 0.7920 0.42836 No
Kurtosis -2.5427 0.01100 Yes
Skewness and Kurtosis (Omnibus) 7.0923 0.02883 Yes

Tests of the Equality of Group Variances Assumption

Test Prob Reject Equal Variances?
Test Name Value Level (a=0.20)
Brown-Forsythe (Data - Medians) 0.9419 0.43190 No
Levene (Data - Means) 2.0062 0.13285 Yes
Conover (Ranks of Deviations) 6.9066 0.07493 Yes
Bartlett (Likelihood Ratio) 2.9515 0.39917 No

En la Figura A.5 y A.6 se pueden visualizar las medias segun cantidad de agentes (50, 100, 200 y
300), mostrando como resultado que el porcentaje de heridos es estadisticamente igual,
indiferentemente la cantidad de agentes en la escena, debido a que poseen estadisticamente la

misma media, lo que los hace similares.
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Heridos vs Agentes
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Figura A.5. Media de porcentaje de heridos en funcion de la cantidad de agentes

Analysis of Variance Table and F-Test

Reject

Equal
Model Sum of Mean Prob Means? Power
Term DF Squares Square F-Ratio Level (a=0.05) (a=0.05)
Between (Agentes)

3 16.33333 5.444445 1.3110 0.28784 No 0.31556

Within (Error) 32 132.8889 4.152778
Adjusted Total 35 149.2222
Total 36
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Kruskal-Wallis One-Way ANOVA on Ranks

Hypotheses
HO: All medians are equal.
H1: At least two medians are different.

Test Results

Chi-Squared Prob
Method DF (H) Level
Not Corrected for Ties 3 3.8774 0.27501
Corrected for Ties 3 4.0817 0.25277
Number Sets of Ties 5
Multiplicity Factor 2334
Group Detail

Sum of Mean

Group Count Ranks Rank
50 9 117.00 13.00
100 9 169.00 18.78
200 9 202.50 22.50
300 9 177.50 19.72

Reject HO?
(c=0.05)
No
No
Z-Value Median
-1.8084 0
0.0913 1
1.3152 3
0.4019 3

Normal Scores Tests

Hypotheses
HO: All group data distributions are the same.

H1: At least one group has observations that tend to be greater than those of the other groups.

Results
Chi-Squared Prob Reject HO?
Test DF (H) Level (a=0.20)
Terry-Hoeffding - Expected Normal Scores 3 4.7155 0.19386 No
Van der Waerden - Normal Quantiles 3 4.6456 0.19967 No
Means Plot of Heridos
35-
3.0 4
2.5
8
fE
@
I
2.0 4
1.5
1.0 T T : T
50 100 200 300
Agentes

Figura A.6. Media de porcentaje de heridos en

funcién de la cantidad de agentes
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Tukey-Kramer Multiple-Comparison Test

Response: Heridos
Term A: Agentes

Alpha=0.050 Error Term=S(A) DF=32 MSE=4.152778 Critical Value=3.8316

Different From

Group Count Mean Groups

50 9 1.333333

100 9 2

200 9 3111111

300 9 2.666667

Notes:

This report provides multiple comparison tests for all pairwise differences between
the means.

Fallecidos en funcion de la cantidad de agentes

Tests of the Normality of Residuals Assumption

Test Prob Reject Normality?
Normality Attributes Value Level (a=0.20)
Skewness 4.8234 0.00000 Yes
Kurtosis 3.3535 0.00080 Yes
Skewness and Kurtosis (Omnibus) 34.5112 0.00000 Yes

Tests of the Equality of Group Variances Assumption

Test Prob Reject Equal Variances?
Test Name Value Level (a=0.20)
Brown-Forsythe (Data - Medians) 0.0323 0.99206 No
Levene (Data - Means) 0.1685 0.91683 No
Conover (Ranks of Deviations) 8.8452 0.03142 Yes
Bartlett (Likelihood Ratio) 1.6181 0.65528 No

En la Figura A.7 y A.8 se pueden visualizar las medias segun cantidad de agentes (50, 100, 200 y
300), mostrando como resultado que el porcentaje de fallecidos es estadisticamente igual,
indiferentemente la cantidad de agentes en la escena, debido a que poseen estadisticamente la

misma media, lo que los hace similares.
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Figura A.7. Media de porcentaje de fallecidos en funcion de la cantidad de agentes

Analysis of Variance Table and F-Test

Reject
Equal

Model Sum of Mean Prob Means? Power
Term DF Squares Square F-Ratio Level (a=0.05) (a=0.05)
Between (Agentes)

3 0.08333334 0.02777778 0.0323 0.99206 No 0.05508
Within (Error) 32 27.55556 0.8611111
Adjusted Total 35 27.63889
Total 36
Kruskal-Wallis One-Way ANOVA on Ranks
Hypotheses
HO: All medians are equal.
H1: At least two medians are different.
Test Results

Chi-Squared Prob Reject HO?
Method DF (H) Level (a=0.05)
Not Corrected for Ties 3 0.0030 0.99996 No
Corrected for Ties 3 0.0101 0.99973 No
Number Sets of Ties 2
Multiplicity Factor 32760
Group Detail
Sum of Mean

Group Count Ranks Rank Z-Value Median
50 9 165.00 18.33 -0.0548 0
100 9 167.00 18.56 0.0183 0
200 9 167.00 18.56 0.0183 0
300 9 167.00 18.56 0.0183 0
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Normal Scores Tests

Hypotheses
HO: All group data distributions are the same.
H1: At least one group has observations that tend to be greater than those of the other groups.

Results

Chi-Squared Prob Reject HO?
Test DF (H) Level (a=0.20)
Terry-Hoeffding - Expected Normal Scores 3 0.0539 0.99673 No
Van der Waerden - Normal Quantiles 3 0.0446 0.99752 No

Means Plot of Fallecidos
0.35 4

0.30

Fallecidos

0.25 4

0.20

50 100 200 300
Agentes

Figura A.8. Media de porcentaje de fallecidos en funcion de la cantidad de agentes

Tukey-Kramer Multiple-Comparison Test

Response: Fallecidos
Term A: Agentes

Alpha=0.050 Error Term=S(A) DF=32 MSE=0.8611111 Critical Value=3.8316

Different From

Group Count Mean Groups

50 9 0.2222222

100 9 0.3333333

200 9 0.3333333

300 9 0.3333333

Notes:

This report provides multiple comparison tests for all pairwise differences between
the means.
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Tiempo en funcion de tasa de incendio

Tests of the Normality of Residuals Assumption

Test Prob Reject Normality?
Normality Attributes Value Level (a=0.20)
Skewness 1.1641 0.24438 No
Kurtosis -5.2180 0.00000 Yes
Skewness and Kurtosis (Omnibus) 28.5831 0.00000 Yes

Tests of the Equality of Group Variances Assumption

Test Prob Reject Equal Variances?
Test Name Value Level (a=0.20)
Brown-Forsythe (Data - Medians) 0.3006 0.74236 No
Levene (Data - Means) 0.7200 0.49426 No
Conover (Ranks of Deviations) 2.1990 0.33304 No
Bartlett (Likelihood Ratio) 0.2264 0.89298 No

En la Figura A.9 y A.10 se pueden visualizar las medias segun la tasa de incendio (bajo, medio y
alto), mostrando como resultado que el tiempo es estadisticamente igual, indiferentemente la tasa
de propagacion de incendio en la escena, debido a que poseen estadisticamente la misma media, lo

que los hace similares.

Tiempo vs incendio

40

Alto Bajo Moderado

incendio

Figura A.9. Media de tiempo en funcion de la tasa de propagacion de incendio
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Analysis of Variance Table and F-Test

Model Sum of Mean
Term DF Squares Square

Between (incendio)

2 46.99516 23.49758
Within (Error) 33 30627.71 928.1124

Adjusted Total 35 30674.71
Total 36

Kruskal-Wallis One-Way ANOVA on Ranks

Prob
F-Ratio Level

0.0253 0.97502

Reject

Equal
Means? Power
(a=0.05) (a=0.05)

No 0.05349

Hypotheses
HO: All medians are equal.
H1: At least two medians are different.

Test Results

Chi-Squared Prob
Method DF (H) Level
Not Corrected for Ties 2 0.1096 0.94667
Corrected for Ties 2 0.1096 0.94667

Number Sets of Ties 0
Multiplicity Factor 0

Group Detail

Sum of
Group Count Ranks
Alto 12 231.00
Bajo 12 221.00
Moderado 12 214.00

Mean
Rank
19.25
18.42
17.83

Reject HO?
(a=0.05)
No

No

Z-Value

0.3020
-0.0336
-0.2685

Median
69.35718
74.91183
72.63509

Normal Scores Tests

Hypotheses
HO: All group data distributions are the same.

H1: At least one group has observations that tend to be greater than those of the other groups.

Results

Chi-Squared Prob

(H) Level
0.2103 0.90018
0.1974 0.90601

Test DF
Terry-Hoeffding - Expected Normal Scores 2
Van der Waerden - Normal Quantiles 2

Reject HO?
(a=0.20)
No

No
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Figura A.10. Media de tiempo en funcién de la tasa de propagacion de incendio

Tukey-Kramer Multiple-Comparison Test

Response: Tiempo
Term A: incendio

Alpha=0.050 Error Term=S(A) DF=33 MSE=828.1124 Critical Value=3.4703

Different From

Group Count Mean Groups

Alto 12 87.19263

Bajo 12 89.04907

Moderado 12 86.30712

Notes:

This report provides multiple comparison tests for all pairwise differences between
the means.

Distancia en funcion de tasa de incendio

Tests of the Normality of Residuals Assumption

Test Prob Reject Normality?
Normality Attributes Value Level (a=0.20)
Skewness 1.1641 0.24438 No
Kurtosis -5.2180 0.00000 Yes
Skewness and Kurtosis (Omnibus) 28.5831 0.00000 Yes

Tests of the Equality of Group Variances Assumption

Test Prob Reject Equal Variances?
Test Name Value Level (a=0.20)
Brown-Forsythe (Data - Medians) 0.3006 0.74236 No
Levene (Data - Means) 0.7200 0.49426 No
Conover (Ranks of Deviations) 2.1990 0.33304 No
Bartlett (Likelihood Ratio) 0.2264 0.89298 No
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En la Figura A.11y A.12 se pueden visualizar las medias segun la tasa de incendio (bajo, medio y
alto), mostrando como resultado que la distancia del recorrido de evacuacion es estadisticamente

igual, indiferentemente la tasa de propagacion de incendio en la escena, debido a que poseen

estadisticamente la misma media, lo que los hace similares.

Distancia vs incendio
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Figura A.11. Media de distancia en funcion de la tasa de propagacion de incendio

Analysis of Variance Table and F-Test

Reject

Equal
Model Sum of Mean Prob Means? Power
Term DF Squares Square F-Ratio Level (a=0.05) (a=0.05)
Between (incendio)

2 89.49608 44.74804 0.0253 0.97502 No 0.05349

Within (Error) 33 58327.31 1767.494
Adjusted Total 35 58416.81
Total 36
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Kruskal-Wallis One-Way ANOVA on Ranks

Hypotheses
HO: All medians are equal.
H1: At least two medians are different.

Test Results

Chi-Squared Prob Reject HO?
Method DF (H) Level (a=0.05)
Not Corrected for Ties 2 0.1096 0.94667 No
Corrected for Ties 2 0.1096 0.94667 No
Number Sets of Ties 0
Multiplicity Factor 0
Group Detail

Sum of Mean

Group Count Ranks Rank Z-Value Median
Alto 12 231.00 19.25 0.3020 95.713
Bajo 12 221.00 18.42 -0.0336 103.3784
Moderado 12 214.00 17.83 -0.2685 100.2365

Normal Scores Tests

Hypotheses
HO: All group data distributions are the same.
H1: At least one group has observations that tend to be greater than those of the other groups.

Results

Chi-Squared Prob Reject HO?
Test DF (H) Level (a=0.20)
Terry-Hoeffding - Expected Normal Scores 2 0.2103 0.90018 No
Van der Waerden - Normal Quantiles 2 0.1974 0.90601 No

Means Plot of Distancia
123 4

122 4

121 4

Distancia

120 4

118

Alto Bajo Moderado

incendio

Figura A.12. Media de distancia en funcién de la tasa de propagacion de incendio
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Tukey-Kramer Multiple-Comparison Test

Response: Distancia
Term A: incendio

Alpha=0.050 Error Term=S(A) DF=33 MSE=1767.494 Critical Value=3.4703

Different From

Group Count Mean Groups

Alto 12 120.3259

Bajo 12 122.8877

Moderado 12 119.1039

Notes:

This report provides multiple comparison tests for all pairwise differences between
the means.

Heridos en funcion de tasa de incendio

Tests of the Normality of Residuals Assumption

Test Prob Reject Normality?
Normality Attributes Value Level (a=0.20)
Skewness 1.2098 0.22636 No
Kurtosis -1.7342 0.08289 Yes
Skewness and Kurtosis (Omnibus) 4.4709 0.10694 Yes

Tests of the Equality of Group Variances Assumption

Test Prob Reject Equal Variances?
Test Name Value Level (a=0.20)
Brown-Forsythe (Data - Medians) 0.0194 0.98076 No
Levene (Data - Means) 0.0117 0.98837 No
Conover (Ranks of Deviations) 1.3061 0.52045 No
Bartlett (Likelihood Ratio) 0.3371 0.84488 No

En la Figura A.13 y A.14 se pueden visualizar las medias segun la tasa de incendio (bajo, medio y
alto), mostrando como resultado que el porcentaje de heridos es estadisticamente igual,
indiferentemente la tasa de propagacion de incendio en la escena, debido a que poseen

estadisticamente la misma media, lo que los hace similares.

Heridos vs incendio
[ N

Heridos
w

Alto Bajo Moderado

incendio

Figura A.13. Media de porcentaje de heridos en funcién de la tasa de propagacion de incendio
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Analysis of Variance Table and F-Test
Reject
Equal
Model Sum of Mean Prob Means? Power
Term DF Squares Square F-Ratio Level (a=0.05) (a=0.05)
Between (incendio)
2 7.722222 3.861111 0.9005 0.41613 No 0.19196
Within (Error) 33 1415 4.287879
Adjusted Total 35 149.2222
Total 36

Kruskal-Wallis One-Way ANOVA on Ranks

Hypotheses
HO: All medians are equal.
H1: At least two medians are different.

Test Results

Chi-Squared Prob Reject HO?
Method DF (H) Level (a=0.05)
Not Corrected for Ties 2 2.4148 0.29898 No
Corrected for Ties 2 2.5421 0.28054 No

Number Sets of Ties 5
Multiplicity Factor 2334

Group Detail

Sum of Mean
Group Count Ranks Rank Z-Value Median
Alto 12 266.00 22.17 1.4765 35
Bajo 12 187.50 15.63 -1.1577 1
Moderado 12 212.50 17.71 -0.3188 2

Normal Scores Tests

Hypotheses
HO: All group data distributions are the same.
H1: At least one group has observations that tend to be greater than those of the other groups.

Results

Chi-Squared Prob Reject HO?
Test DF (H) Level (a=0.20)
Terry-Hoeffding - Expected Normal Scores 2 2.5281 0.28251 No
Van der Waerden - Normal Quantiles 2 2.5346 0.28159 No

Means Plot of Heridos
3.0 4

25

Heridos

20

Alto Bajo Moderado

incendio

Figura A.14. Media de porcentaje de heridos en funcién de la tasa de propagacion de incendio
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Tukey-Kramer Multiple-Comparison Test

Response: Heridos
Term A: incendio

Alpha=0.050 Error Term=S8(A) DF=33 MSE=4.287879 Critical Value=3.4703

Different From

Group Count Mean Groups

Alto 12 2.916667

Bajo 12 1.833333

Moderado 12 2.083333

Notes:

This report provides multiple comparison tests for all pairwise differences between
the means.

Fallecidos en funcion de tasa de incendio

Tests of the Normality of Residuals Assumption

Test Prob Reject Normality?
Normality Attributes Value Level (a=0.20)
Skewness 3.2512 0.00115 Yes
Kurtosis 2.3991 0.01643 Yes
Skewness and Kurtosis (Omnibus) 16.3263 0.00028 Yes

Tests of the Equality of Group Variances Assumption

Test Prob Reject Equal Variances?
Test Name Value Level (a=0.20)
Brown-Forsythe (Data - Medians) 5.3028 0.01007 Yes
Levene (Data - Means) 65.9319 0.00000 Yes
Conover (Ranks of Deviations) 32.3781 0.00000 Yes
Bartlett (Likelihood Ratio) -21.2570 1.00000 No

En la Figura A.15 y A.16 se pueden visualizar las medias segun la tasa de incendio (bajo, medio y
alto), mostrando como resultado que el porcentaje de fallecidos bajo la tasa de incendio alto es
estadisticamente diferente de los grupos de tasa de propagacion de incendio moderado y bajo. Por
otro lado, la tasa de propagacion moderado y bajo son iguales, debido a que poseen

estadisticamente la misma media, lo que los hace similares.
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Fallecidos vs incendio
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&

Bajo Moderado
incendio

Figura A.15. Media de porcentaje de fallecidos en funcién de la tasa de propagacién de incendio

Analysis of Variance Table and F-Test

Reject
Equal

Model Sum of Mean Prob Means? Power
Term DF Squares Square F-Ratio Level (a=0.05) (a=0.05)
Between (incendio)

2 6.722222 3.361111 5.3028 0.01007 Yes 0.80158
Within (Error) 33 20.91667 0.6338384
Adjusted Total 35 27.63889
Total 36
Kruskal-Wallis One-Way ANOVA on Ranks
Hypotheses
HO: All medians are equal.
H1: At least two medians are different.
Test Results

Chi-Squared Prob Reject HO?
Method DF (H) Level (a=0.05)
Not Corrected for Ties 2 2.5946 0.27327 No
Corrected for Ties 2 8.7273 0.01273 Yes
Number Sets of Ties 2
Multiplicity Factor 32760
Group Detail
Sum of Mean

Group Count Ranks Rank Z-Value Median
Alto 12 270.00 22.50 1.6108 0
Bajo 12 198.00 16.50 -0.8054 0
Moderado 12 198.00 16.50 -0.8054 0
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Normal Scores Tests

Hypotheses
HO: All group data distributions are the same.
H1: At least one group has observations that tend to be greater than those of the other groups.

Results

Chi-Squared Prob Reject HO?
Test DF (H) Level (a=0.20)
Terry-Hoeffding - Expected Normal Scores 2 8.6288 0.01337 Yes
Van der Waerden - Normal Quantiles 2 8.6496 0.01324 Yes

Means Plot of Fallecidos

0.8

0.6

Fallecidos
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Figura A.16. Media de porcentaje de fallecidos en funcion de la tasa de propagacion de incendio

Tukey-Kramer Multiple-Comparison Test

Response: Fallecidos
Term A: incendio

Alpha=0.050 Error Term=S(A) DF=33 MSE=0.6338384 Critical Value=3.4703

Different From

Group Count Mean Groups

Alto 12 0.9166667 Bajo, Moderado

Bajo 12 0 Alto

Moderado 12 0 Alto

Notes:

This report provides multiple comparison tests for all pairwise differences between
the means.

Tiempo en funcion de tasa del algoritmo

Tests of the Normality of Residuals Assumption

Test Prob Reject Normality?
Normality Attributes Value Level (a=0.20)
Skewness 4.3084 0.00002 Yes
Kurtosis 3.6368 0.00028 Yes
Skewness and Kurtosis (Omnibus) 31.7881 0.00000 Yes
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Tests of the Equality of Group Variances Assumption

Test Prob Reject Equal Variances?
Test Name Value Level (a=0.20)
Brown-Forsythe (Data - Medians) 1.1180 0.33902 No
Levene (Data - Means) 3.2351 0.05212 Yes
Conover (Ranks of Deviations) 7.4502 0.02411 Yes
Bartlett (Likelihood Ratio) 16.3192 0.00029 Yes

En la Figura A.17 y A.18 se pueden visualizar las medias segun el algoritmo de optimizacion (A*,
ACO y CAEP), mostrando como resultado el tiempo de evacuacion es estadisticamente diferente
de cada grupo conformado por los algoritmos de optimizacién. Por otro lado, se pueden apreciar
datos atipicos en la Figura A.17.

Tiempo vs Algoritmo
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Figura A.17. Media del tiempo de evacuacion en funcion del algoritmo de optimizacion.

Analysis of Variance Table and F-Test

Reject

Equal
Model Sum of Mean Prob Means? Power
Term DF Squares Square F-Ratio Level (a=0.05) (a=0.05)
Between (Algoritmo)

2 26936.81 134684  118.9057 0.00000 Yes 1.00000

Within (Error) 33 3737.898 113.2697
Adjusted Total 35 30674.71
Total 36
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Kruskal-Wallis One-Way ANOVA on Ranks

Hypotheses
HO: All medians are equal.
H1: At least two medians are different.

Test Results

Chi-Squared Prob Reject HO?
Method DF (H) Level (a=0.05)
Not Corrected for Ties 2 30.0646 0.00000 Yes
Corrected for Ties 2 30.0646 0.00000 Yes
Number Sets of Ties 0
Multiplicity Factor 0
Group Detail

Sum of Mean

Group Count Ranks Rank Z-Value Median
A* 12 80.00 6.67 -4.7652 57.80221
ACO 12 363.00 30.25 4.7317 124.6697
CAEP 12 223.00 18.58 0.0336 71.80103

Normal Scores Tests

Hypotheses
HO: All group data distributions are the same.
H1: At least one group has observations that tend to be greater than those of the other groups.

Results

Chi-Squared Prob Reject HO?
Test DF (H) Level (a=0.20)
Terry-Hoeffding - Expected Normal Scores 2 27.6138 0.00000 Yes
Van der Waerden - Normal Quantiles 2 28.0444 0.00000 Yes

Means Plot of Tiempo

40

A ACO CAEP
Algoritmo

Figura A.18. Media del tiempo de evacuacion en funcién del algoritmo de optimizacion.
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Tukey-Kramer Multiple-Comparison Test

Response: Tiempo
Term A: Algoritmo

Alpha=0.050 Error Term=S(A) DF=33 MSE=113.2697 Critical Value=3.4703

Different From

Group Count Mean Groups

A* 12 59.66757 ACO, CAEP

ACO 12 124.6937 A*, CAEP

CAEP 12 78.18758 A*, ACO

Notes:

This report provides multiple comparison tests for all pairwise differences between
the means.

Distancia en funcion de tasa del algoritmo

Tests of the Normality of Residuals Assumption

Test Prob Reject Normality?
Normality Attributes Value Level (a=0.20)
Skewness 4.3084 0.00002 Yes
Kurtosis 3.6368 0.00028 Yes
Skewness and Kurtosis (Omnibus) 31.7881 0.00000 Yes

Tests of the Equality of Group Variances Assumption

Test Prob Reject Equal Variances?
Test Name Value Level (a=0.20)
Brown-Forsythe (Data - Medians) 1.1179 0.33902 No
Levene (Data - Means) 3.2351 0.05212 Yes
Conover (Ranks of Deviations) 7.4502 0.02411 Yes
Bartlett (Likelihood Ratio) 16.3191 0.00029 Yes

En la Figura A.19 y A.20 se pueden visualizar las medias segun el algoritmo de optimizacion (A*,
ACO y CAEP), mostrando como resultado la distancia del recorrido de evacuacion es
estadisticamente diferente de cada grupo conformado por los algoritmos de optimizacion. Por otro

lado, se pueden apreciar datos atipicos en la Figura A.19.
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Figura A.19. Media de la distancia del recorrido de evacuacion en funcion del algoritmo de

Analysis of Variance Table and F-Test

Model
Term DF
Between (Algoritmo)

2
Within (Error) 33
Adjusted Total 35
Total 36

Kruskal-Wallis One-Way ANOVA on Ranks

Hypotheses
HO: All medians are equal.

optimizacion.

H1: At least two medians are different.

Test Results

Method
Not Corrected for Ties
Corrected for Ties

Number Sets of Ties
Multiplicity Factor

Group Detail
Group
At

ACO
CAEP

Reject
Equal
Sum of Mean Prob Means? Power
Squares Square F-Ratio Level (a=0.05) (a=0.05)
51298.38 25649.19  118.9060 0.00000 Yes 1.00000
7118.424 215.7098
58416.81
Chi-Squared Prob Reject HO?
DF (H) Level (a=0.05)
2 30.0646 0.00000 Yes
2 30.0646 0.00000 Yes
0
0
Sum of Mean
Count Ranks Rank Z-Value Median
12 80.00 6.67 -4.7652 79.76705
12 363.00 30.25 4.7317 172.0442
12 223.00 18.58 0.0336 99.08546
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Normal Scores Tests

Hypotheses
HO: All group data distributions are the same.
H1: At least one group has observations that tend to be greater than those of the other groups.

Results

Chi-Squared Prob Reject HO?
Test DF (H) Level (a=0.20)
Terry-Hoeffding - Expected Normal Scores 2 27.6138 0.00000 Yes
Van der Waerden - Normal Quantiles 2 28.0444 0.00000 Yes

Means Plot of Distancia

Distancia

A ACO CAEP
Algoritmo

Figura A.20. Media de la distancia del recorrido de evacuacion en funcién del algoritmo de

optimizacion.

Tukey-Kramer Multiple-Comparison Test

Response: Distancia
Term A: Algoritmo

Alpha=0.050 Error Term=S(A) DF=33 MSE=215.7098 Critical Value=3.4703

Different From

Group Count Mean Groups

A* 12 82.3413 ACO, CAEP

ACO 12 172.0773 A*, CAEP

CAEP 12 107.8989 A*, ACO

Notes:

This report provides multiple comparison tests for all pairwise differences between
the means.
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Heridos en funcidn de tasa del algoritmo

Tests of the Normality of Residuals Assumption

Test Prob Reject Normality?
Normality Attributes Value Level (a=0.20)
Skewness -1.9238 0.05438 Yes
Kurtosis 0.7138 0.47536 No
Skewness and Kurtosis (Omnibus) 4.2104 0.12182 Yes

Tests of the Equality of Group Variances Assumption

Test Prob Reject Equal Variances?
Test Name Value Level (a=0.20)
Brown-Forsythe (Data - Medians) 3.7339 0.03453 Yes
Levene (Data - Means) 6.3601 0.00461 Yes
Conover (Ranks of Deviations) 8.2428 0.01622 Yes
Bartlett (Likelihood Ratio) 17.5466 0.00015 Yes

En la Figura A.21 y A.22 se pueden visualizar las medias segun el algoritmo de optimizacion (A*,
ACO y CAEP), mostrando como resultado que el porcentaje de heridos en la escena bajo el grupo
conformado por A*, es estadisticamente diferente a los otros grupos conformado por los
algoritmos de optimizacion ACO y CAEP. Por otro lado, los grupos de ACO y CAEP son

estadisticamente iguales, debido a que poseen la misma media.

Heridos vs Algoritmo

Heridos
w

14
o_.

A ACO CAEP

Algoritmo

Figura A.21. Media del porcentaje de heridos en funcién del algoritmo de optimizacion.
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Analysis of Variance Table and F-Test

Sum of
Squares

Model
Term
Between (Algoritmo)

DF

2 62.88889
33 86.33334
35 149.2222
36

Within (Error)
Adjusted Total
Total

Mean
Square

31.44444
2616162

Prob
F-Ratio Level

12.0193 0.00012

Reject
Equal
Means?
(a=0.05)

Power
(a=0.05)

Yes 0.99129

Kruskal-Wallis One-Way ANOVA on Ranks

Hypotheses
HO: All medians are equal.
H1: At least two medians are different.

Test Results
Chi-Squared
(H)
12.5811
13.2441

Method DF
Not Corrected for Ties 2
Corrected for Ties 2

Number Sets of Ties 5
Multiplicity Factor 2334

Group Detail

Sum of
Ranks
120.00
249.00
297.00

Count
12
12
12

Group
AI‘
ACO
CAEP

Prob
Level
0.00185
0.00133

Mean
Rank
10.00
20.75
24.75

Reject HO?
(a=0.05)
Yes

Yes

Z-Value
-3.4229
0.9061
25168

Normal Scores Tests

Hypotheses
HO: All group data distributions are the same.

H1: At least one group has observations that tend to be greater than those of the other groups.

Results

Test DF
Terry-Hoeffding - Expected Normal Scores 2
Van der Waerden - Normal Quantiles 2

Chi-Squared
(H)

12.4903
12.5701

Prob
Level
0.00194
0.00186

Reject HO?
(a=0.20)
Yes

Yes
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Means Plot of Heridos

Heridos
)
i

A ACO
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Figura A.22. Media del porcentaje de heridos en funcidn del algoritmo de optimizacién.

CAEP

Tukey-Kramer Multiple-Comparison Test

Response: Heridos
Term A: Algoritmo

Alpha=0.050 Error Term=S(A) DF=33 MSE=2.616162 Critical Value=3.4703

Different From

Group Count Mean Groups

A* 12 0.5 ACO, CAEP
ACO 12 2.666667 A

CAEP 12 3.666667 A

Notes:

This report provides multiple comparison tests for all pairwise differences between

the means.

Fallecidos en funcion de tasa del algoritmo

Tests of the Normality of Residuals Assumption

Test Prob
Normality Attributes Value Level
Skewness 3.2512 0.00115
Kurtosis 2.3991 0.01643
Skewness and Kurtosis (Omnibus) 16.3263 0.00028

Reject Normality?
(a=0.20)

Yes

Yes

Yes

Tests of the Equality of Group Variances Assumption

Test Prob
Test Name Value Level
Brown-Forsythe (Data - Medians) 5.3028 0.01007
Levene (Data - Means) 65.9319 0.00000
Conover (Ranks of Deviations) 32.3781 0.00000
Bartlett (Likelihood Ratio) -21.2570 1.00000

Reject Equal Variances?
(a=0.20)

Yes

Yes

Yes

No
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En la Figura A.23 y A.24 se pueden visualizar las medias segun el algoritmo de optimizacion (A*,
ACO y CAEP), mostrando como resultado que el porcentaje de fallecidos en la escena bajo el
grupo conformado por A* y CAEP, son estadisticamente diferente al grupo conformado por el
algoritmo de optimizacion ACO. Por otro lado, los grupos de A* y CAEP son estadisticamente

iguales, debido a que poseen la misma media.

Fallecidos vs Algoritmo
304

254

204

Fallecidos

054

0.0

A ACO CAEP

Algoritmo

Figura A.23. Media del porcentaje de fallecidos en funcion del algoritmo de optimizacion.

Analysis of Variance Table and F-Test

Reject
Equal

Model Sum of Mean Prob Means? Power
Term DF Squares Square F-Ratio Level (a=0.05) (a=0.05)
Between (Algoritmo)

2 6.722222 3.361111 5.3028 0.01007 Yes 0.80158
Within (Error) 33 20.91667 0.6338384
Adjusted Total 35 27.63889
Total 36
Kruskal-Wallis One-Way ANOVA on Ranks
Hypotheses
HO: All medians are equal.
H1: At least two medians are different.
Test Results

Chi-Squared Prob Reject HO?
Method DF (H) Level (a=0.05)
Not Corrected for Ties 2 2.5946 0.27327 No
Corrected for Ties 2 8.7273 0.01273 Yes
Number Sets of Ties 2
Multiplicity Factor 32760
Group Detail
Sum of Mean

Group Count Ranks Rank Z-Value Median
A* 12 198.00 16.50 -0.8054 0
ACO 12 270.00 22.50 1.6108 0
CAEP 12 198.00 16.50 -0.8054 0
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Normal Scores Tests

Hypotheses
HO: All group data distributions are the same.
H1: At least one group has observations that tend to be greater than those of the other groups.

Results

Chi-Squared Prob Reject HO?
Test DF (H) Level (a=0.20)
Terry-Hoeffding - Expected Normal Scores 2 8.6288 0.01337 Yes
Van der Waerden - Normal Quantiles 2 8.6496 0.01324 Yes

Means Plot of Fallecidos
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Figura A.24. Media del porcentaje de fallecidos en funcién del algoritmo de optimizacion.

Tukey-Kramer Multiple-Comparison Test

Response: Fallecidos
Term A: Algoritmo

Alpha=0.050 Error Term=S(A) DF=33 MSE=0.6338384 Critical Value=3.4703

Different From

Group Count Mean Groups

A* 12 0 ACO

ACO 12 0.9166667 A*, CAEP

CAEP 12 0 ACO

Notes:

This report provides multiple comparison tests for all pairwise differences between
the means.
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LINEAMIENTOS EN MATERIA DE FIRMA ELECTRONICA PARA LA UNIVERSIDAD AUTONOMA DE
ESTADO DE MORELOS emitidos el 13 de noviembre del 2019 mediante circular No. 32.

Sello electrénico

FEDERICO ALONSO PECINA | Fecha:2020-09-21 21:21:16 | Firmante
Hzd3rigwZf2ZjD/veVOjThdDEcfO07Ry1TApRZmzfl50jnxoEdmyENKTH+iXOkjtnltkcHlemUGhx5SWX40tcbdzvlFxicVo3+w5tRISfdLHIKgMNHiaAsTUBNkK2aGwyY EvjKBPC1+p/
M2P2+mT4/KTm63SKUzK+i+fzOYYKIR7Up1Eb1niF/pLxixxmzrSfT70g9m2umdCM+1NXZCf+ZLYR10mMNfRfX38p1xwMUJQPIg/AQ8P6pQNCZdf2bAGHeXwbOKgxoaiFkb/IBbvG
Xcms9oHGDgA8ctXsD2PtwLdN+aoigulXrKdUpnC4ewFO8mvrHlaBOHor756HnnshAA==

Puede verificar la autenticidad del documento en la siguiente direccion electrénica o
escaneando el codigo QR ingresando la siguiente clave:

6ApTL4

https://efirma.uaem.mx/noRepudio/dsdoblwFtmJRg2x4Db3g6R029quEG2fN
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FACULTAD DE CONTADURIA, ADMINISTRACION E INFORMATICA

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL
ESTADO DE MORELOS
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Cuernavaca, Morelos a 2 de septiembre del 2020.

DR. AUGUSTO RENATO PI'EREZ,MAYO
SECRETARIO DE INVESTIGACION Y POSGRADO DE LA FCAel
PRESENTE

En mi caracter de revisor de Tesis, hago de su conocimiento que he leido con interés la tesis para
obtener el grado de la Maestria en Optimizacion y Computo Aplicado, del estudiante Peter Savier
Oropeza Martinez, con matricula 10023098, con el titulo “Simulacion de un sistema de evacuacién
seguro en casos de incendio en edificios mediante una comparativa de metaheuristicas
bioinspiradas y heuristicas en multitudes heterogéneas” por lo cual, me permito informarle que
después de una revision cuidadosa de dicha tesis, concluyo que el trabajo se caracteriza por el
establecimiento de objetivos académicos pertinentes y una metodologia adecuada para su logro.
Ademas construye una estructura coherente y bien documentada, por lo cual considero que los
resultados obtenidos contribuyen al conocimiento del tema tratado.

Con base en los argumentos precedentes me permito expresar mi VOTO APROBATORIO por lo
que de mi parte no existe inconveniente para que el estudiante continte con los tramites que esta
Secretaria de Investigacién y Posgrado tenga establecidos para obtener el grado mencionado.

Atentamente
Por una humanidad culta
Una universidad de excelencia

C?Ul/éfwo S;nel'am’cv_ &

Guillermo Santamaria Bonfil
Profesor- Investigador
Gerencia de TI, Instituto Nacional de Electricidad y Energias Limpias

Av. Universidad 1001 Chamilpa Cuernavaca Morelos México C.P. 62209, Edificio 19
Tel. (777) 329 7917, Ext. 3038, 3039/ posgrado.fcaei@uaem.mx
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Se expide el presente documento firmado electronicamente de conformidad con el ACUERDO GENERAL PARA
LA CONTINUIDAD DEL FUNCIONAMIENTO DE LA UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL ESTADO DE MORELOS
DURANTE LA EMERGENCIA SANITARIA PROVOCADA POR EL VIRUS SARS-COV2 (COVID-19) emitido el
27 de abril del 2020.

El presente documento cuenta con la firma electronica UAEM del funcionario universitario competente,
amparada por un certificado vigente a la fecha de su elaboracion y es valido de conformidad con los
LINEAMIENTOS EN MATERIA DE FIRMA ELECTRONICA PARA LA UNIVERSIDAD AUTONOMA DE
ESTADO DE MORELOS emitidos el 13 de noviembre del 2019 mediante circular No. 32.

Sello electrénico

GUILLERMO SANTAMARIA BONFIL | Fecha:2020-11-03 20:58:40 | Firmante
dJOMSVbtEXUMhP7FdgO4hncPAbsG/6Hd/QaffTcdeqXEY7ZzXtFs1I1uFX9Gzf8txkTBUSQMp5UNLg3U3fzGLCkSoTp9+gFclZnUzOBxQtG2IgskWixiOwgIinUycw+LKkI66 TIrRq7N
mvncvPOEZuDQKdarBmoZMqd5Npl2JJGN5aXYZmFB/+vVIPPh1dEMCaZunt3QWn0ziNgCnB5/9hVRuoimKZ56D4G2Stq5j3xG4NnrDgHI7ig4vytlot8parl93KoHI2F6WT+hlIF/Ih3y
XEJeEDhe52iAz2ljnimccz5vrOyoe6ZuY TQhKtVINMRAY TXWZKCEF48yq6uF9GHg==

Puede verificar la autenticidad del documento en la siguiente direccion electrénica o
escaneando el codigo QR ingresando la siguiente clave:

c4BD5G

https://efirma.uaem.mx/noRepudiolT VaHwSCVpa54wcrZ2wtBwTB3fVIpBDpw
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FACULTAD DE CONTADURIA, ADMINISTRACION E INFORMATICA

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL
ESTADO DE MORELOS
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Cuernavaca, Morelos a 3 de septiembre del 2020.

DR. AUGUSTO RENATO PI'EREZ,MAYO
SECRETARIO DE INVESTIGACION Y POSGRADO DE LA FCAel
PRESENTE

En mi caracter de revisor de Tesis, hago de su conocimiento que he leido con interés la tesis para
obtener el grado de la Maestria en Optimizacion y COmputo Aplicado, del estudiante Peter Savier
Oropeza Martinez, con matricula 10023098, con el titulo “Simulacion de un sistema de evacuacion
seguro en casos de incendio en edificios mediante una comparativa de metaheuristicas
bioinspiradas y heuristicas en multitudes heterogéneas” por lo cual, me permito informarle que
después de una revision cuidadosa de dicha tesis, concluyo que el trabajo se caracteriza por el
establecimiento de objetivos académicos pertinentes y una metodologia adecuada para su logro.
Ademas construye una estructura coherente y bien documentada, por lo cual considero que los
resultados obtenidos contribuyen al conocimiento del tema tratado.

Con base en los argumentos precedentes me permito expresar mi VOTO APROBATORIO por lo
gue de mi parte no existe inconveniente para que el estudiante continte con los tramites que esta
Secretaria de Investigacion y Posgrado tenga establecidos para obtener el grado mencionado.

Atentamente
Por una humanidad culta
Una universidad de excelencia

José Crispin Zavala Diaz
Profesor - Investigador
FCAel, UAEM

Av. Universidad 1001 Chamilpa Cuernavaca Morelos México C.P. 62209, Edificio 19
Tel. (777) 329 7917, Ext. 3038, 3039/ posgrado.fcaei@uaem.mx
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ESTADO DE MORELOS

Se expide el presente documento firmado electronicamente de conformidad con el ACUERDO GENERAL PARA
LA CONTINUIDAD DEL FUNCIONAMIENTO DE LA UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL ESTADO DE MORELOS
DURANTE LA EMERGENCIA SANITARIA PROVOCADA POR EL VIRUS SARS-COV2 (COVID-19) emitido el
27 de abril del 2020.

El presente documento cuenta con la firma electronica UAEM del funcionario universitario competente,
amparada por un certificado vigente a la fecha de su elaboracion y es valido de conformidad con los
LINEAMIENTOS EN MATERIA DE FIRMA ELECTRONICA PARA LA UNIVERSIDAD AUTONOMA DE
ESTADO DE MORELOS emitidos el 13 de noviembre del 2019 mediante circular No. 32.

Sello electrénico

JOSE CRISPIN ZAVALA DIAZ | Fecha:2020-11-03 20:15:58 | Firmante
EV+9ahuCbPTTGJIVtkGckUOQLTF+W6Jryk16gGXwPQNFcptHIzoqyuyggZ8Mm24WajiNPmspJ30ATQNqy8jhkxm3glbad4X07ygHm8PKkxvvc/eR9ypNLdczDFGCtRA7o0pNQGg
4aqYA5JRQbzc4L/H3x4kmdJaVbHrnmtvle/rkHXr/eD23uf6J514kXglgHgsA2qoKnAHU0JbANQHVVQhIpGa3BRWKOFp3BSTx1nChkOR0212bK/IVBLjYV{2D23QXRAWS007MILB
5wWI1dV34NmMmtlvCaDL6U2nxIc0oxcf7vfdR+1/+RNDPaCC/gpcpeRRnY 10KNiuHXxLplOHeMw==

Puede verificar la autenticidad del documento en la siguiente direccion electrénica o
escaneando el codigo QR ingresando la siguiente clave:

x8gGOD

https://efirma.uaem.mx/noRepudio/j3zAI99G ShJ6W10Jp6fmpbmM3nOv2dK3
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