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“Un amigo mio, el méas inofensivo sofiador que haya
existido jamas, prendié una vez fuego a un bosque,
para ver, segun decia, si el fuego se propagaba con
tanta facilidad como suele afirmarse. Diez veces
seguidas fracaso el experimento; pero a la undécima

hubo de salir demasiado bien.”

Charles Baudelaire
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Resumen y Abstract IX

Resumen

La calibracion de modelos en Dindmica de Sistemas mejora el ajuste entre los datos
simulados por el modelo y los datos histéricos, aumentando la confianza en ellos y la
representatividad de los sistemas reales. En afios recientes el proceso de calibracion se
ha visto potenciado por la automatizacién y la implementacion de algoritmos de
optimizacion en los programas de simulacién. Esto ha permitido que el proceso se realice
en tiempos relativamente cortos y por cualquier persona, incluso sin conocimientos en el
proceso de calibracion; lo que ha llevado a que el proceso se realice en ocasiones de
forma descuidada, dejando de lado elementos como la seleccion de la funcién objetivo o
la definicion de los métodos de optimizacion. En esta tesis se evallan tres métodos de
optimizacion metaheuristica; uno basado en algoritmos genéticos, uno basado en el
algoritmo de Powell y un tercer algoritmo mixto para la calibracibn de modelos en
Dinamica de Sistemas. La evaluacion se hizo con el desempefio en la calibracion de los
modelos medidos por el error cuadratico porcentual de los datos, el error maximo
alcanzado en el tiempo de simulacién y el coeficiente de ajuste R?, ademas un estudio
cualitativo y descriptivo mediante analisis de la distribucion del error y los coeficientes de
Theil. Como resultado se encuentra que los métodos de optimizacion permiten obtener
un mayor ajuste entre los datos historicos y los datos observados por el modelo,
mejorando cada uno de los criterios mencionados. Este proceso se puede realizar con
relativa facilidad y rapidez dada la inclusién de los algoritmos en los programas de
simulacién. Sin embargo, estos son sensibles a la forma en la que se realiza el proceso y
al método de optimizacién empleado, presentando diferencias entre los valores arrojados

por cada uno de los métodos como se espera para modelos con complejidad dindmica.

Palabras clave: Calibracion, Dinamica de Sistemas, Optimizacion Metaheuristica,

Algoritmos Genéticos, Algoritmo de Powell.
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Abstract

Calibration of models in System Dynamics improves the fitting between simulation results
and historical data, increasing the confidence of the model and the representativeness of
the real system. Recently, the calibration process has been potentiated by automation
and optimization methods, both embedded in simulation software. Given the easiness,
modelers have let the calibration process unattended, usually ignoring fundamental
elements such as objective function, or definition of the optimization method. In this thesis
we evaluate three metaheuristic optimization methods for calibration in System
Dynamics: the first one based on genetic algorithms, the second one based on Powell’s
algorithm, and a mixed third one. We used three criteria for evaluating the performance of
each method: square percentage error of data, maximum error during simulation, and
adjustment coefficient R2. Additionally, we performed a qualitative and descriptive
analysis through error distribution and Theil coefficients. As a result, we found that the
three optimization methods allow a better adjustment between historical fata and
simulation models, by improving all the mentioned criteria. The calibration process can be
easily performed given the inclusion of optimization methods in simulation software.
However, results are sensitive to the selected method and the calibration process
followed by the modeler. Such sensitivity was observed in the differences among each
method’s results. This is expected given the dynamic complexity in System Dynamics

models.

Keywords: Calibration, System Dynamics, Metaheuristic Optimization, Genetic

Algorithms, Powell’s Algorithm.
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Introduccioén

Uno de los principales fines del modelado en Dinamica de Sistemas (DS) es lograr una
representacion apropiada del sistema estudiando, de forma que se pueda alcanzar un
mayor entendimiento de su comportamiento y tener una idea de los efectos que se
podrian tener al intervenir el sistemas con politicas (Barlas, 1996). De esta manera, una
representacion precisa del sistema real es siempre deseable ya que, ademas de
aumentar la confianza en el modelo, brinda validez a las conclusiones y resultados
obtenidos del mismo (Bailey, Bras, & Allen, 1998; Dangerfield & Roberts, 1996). Asi, se
busca que un modelo tenga el comportamiento correcto (replicacion histérica) por las
razones correctas y asi, entre mayor sea la coherencia entre los datos simulados por el

modelo y los datos reales/histéricos, mayor seré la confianza que se tendra en el modelo.

La calibracion es un proceso qué permite estimar parametros del modelo con valor
desconocido o con incertidumbre. Esto se hace mediante un ajuste entre el
comportamiento observado y el comportamiento simulado (Oliva, 2003; Rahmandad,
Oliva, & Osgood, 2015); de esta forma, se mejora la precision y representatividad del
modelo. Sin embargo, la implementaciéon de técnicas de optimizacién automaticas ha
llevado a que los modeladores realicen este proceso forma rédpida y en ocasiones sin
toda la formalidad requerida (Oliva, 2003), sin prestar atencién al disefio del proceso.
Esta situacién puede ocasionar que se fuerce en algunas ocasiones el modelo y se
obtengan buenos resultados por las razones equivocadas. (Barlas, 1996). Mdltiples
autores, como Dangerfield & Roberts (1996) y Kelojarhu & Wolstenholme (1988), han
propuesto guias sobre los aspectos principales a tener en cuenta cuando ser lleva a cabo
un proceso de calibracién. En este sentido se estudian diferentes elementos como la
seleccion de parametros, la definicion de una funcion objetivo que mida el error de los
datos o los métodos de optimizacion (Vanni, Karnon, & Madan, 2011). En el caso de este
ultimo elemento, los autores sugieren emplear algoritmos metaheuristicos dada la
complejidad y dindmica de los sistemas estudiados con DS. Sin embargo, y aunque en la

literatura se sugiere que se debe seleccionar el método de optimizacion apropiado para
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cada problema (X. Yang, 2013), no existe una referencia sobre qué tipo de algoritmo se
debe emplear segun las caracteristicas de los modelos en dinAmica de sistemas, por lo
gue se sugiere que se comprueben los resultados empleando diversos métodos de
optimizacion (Vanni et al., 2011). Adicionalmente, se tienen limitaciones computacionales
puesto que los programas de simulacion cuentan con un Unico algoritmo, lo que implica
gue el modelador debe invertir tiempo y esfuerzo en traducir su modelo a otros lenguajes
de programacién. Tampoco se cuenta con literatura que permita ver un indicio sobre las
diferencias de los efectos de diferentes metaheuristicas en el proceso de calibracion, la
mayoria de los estudios en el area de optimizacién en dindmica de sistemas se centran
recientemente en la forma de calcular el ajuste de los modelos, disefio de funciones

multiobjetivo o con incertidumbre, o emplear optimizacion para el disefio de politicas.

El presente trabajo busca estudiar la incidencia de la seleccién de método optimizacion
en el ajuste de los datos simulados del modelo y los datos histéricos y analizar sus
ventajas y desventajas. Para esto se hace la aplicacién de tres diferentes métodos de
optimizacion metaheuristica en el proceso de calibracién de dos modelos de dinamica de
sistemas diferentes. El documento se desarrolla de la siguiente forma: primero se
presenta un capitulo con los conceptos teéricos asociados al estudio, en donde se
presentan generalidades del area de estudio (dinamica de sistemas), los conceptos
basicos del proceso de calibracién, asi como los elementos principales de este;
posteriormente se presenta un capitulo con la definicion del problema, los antecedentes y
el estado de arte del proceso de calibracién, especificamente en Dinamica de Sistemas,
ademas de los objetivos a alcanzar en el trabajo; después se describe el proceso que se
llevé acabo y las consideraciones metodol6gicas como la selecciéon de los modelos, la
seleccién de la funcién objetivo y los criterios para la evaluacién de los métodos;
finalmente se presentan los resultados obtenidos en la investigacion para cada uno de

los modelos estudiados, para dar paso a la seccién de conclusiones y recomendaciones.



1.Marco teodrico

En el presente capitulo se abordan las bases tedricas sobre las que se desarrolla el
trabajo y se presentan generalidades sobre los conceptos utilizados a lo largo del mismo.
El capitulo comienza con una introduccion al area de conocimiento (dindmica de
sistemas), donde se presentan las particularidades de la metodologia de simulacion y los
sistemas abordados por esta, y posteriormente se explica el papel de la calibracién

dentro de los modelos de dinAmica de sistemas asi como sus principales elementos.

1.1 Dindmica de Sistemas

Dinamica de sistemas (DS) es una metodologia asistida por computador utilizada para el
modelamiento y aprendizaje en sistemas complejos (Duggan, 2008). Tiene sus origenes
en los afios setentas, donde surge como una variacion de la teoria de control aplicada al
andlisis de sistemas y problemas de gestion (Dangerfield & Roberts, 1996; Ponzo, Dyner,
Arango, & Larsen, 2011), por lo que se considera tanto una metodologia matematica
como de simulacion. Lo que diferencia a los modelos de DS de otros sistemas dinamicos
no es la matematica detras del modelo sino las especificaciones de las ecuaciones y el
proceso de modelamiento (Sweeney & Sterman, 2000). Los modelos de DS son
formulados mediante ecuaciones diferenciales representadas en flujos y niveles (los
niveles son cantidades que pueden acumular masa o informacion, y los flujos son las
variaciones de los niveles) que permiten estudiar el comportamiento de los sistemas
dindmicos en un periodo determinado de tiempo (Sterman, 2002; Sweeney & Sterman,
2000), especialmente de aquellos caracterizados por relaciones de causalidad, ciclos de
realimentacion, no linealidades y la presencia de retardos al interior del sistema (Aracil,
1999; J. D. Morecroft, 1983; Sterman, 2002; Sweeney & Sterman, 2000). Dada la
complejidad de dichas ecuaciones, estas no poseen soluciones analiticas que se puedan
obtener facilmente (Aracil, 1999), por lo que se hace necesario la utilizacion de métodos

numeéricos para obtener una aproximacion apropiada (Sweeney & Sterman, 2000).
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Modelos en Dinamica de Sistemas

Los modelos en DS destacan el comportamiento y las tendencias de los sistemas (Glover
& Kochenberger, 2010), permitiendo tener una vision holistica de los problemas
construida a partir de la vinculacibn de patrones de conducta observables desde
estructuras a nivel micro y los procesos de toma de decisiones dentro del sistema. De
esta forma, se logra superar las limitaciones cognitivas para comprender la complejidad
detallada de la situacién problematica y hacer inferencias conductuales confiables (Oliva,
2003) para, posteriormente, elaborar politicas que mejoren el rendimiento dindmico del
sistema con respecto a los objetivos establecidos (Eksin, 2009). De igual forma, la
metodologia de DS permite capturar los modelos mentales de expertos familiarizados
con el sistema modelado, y llevarlos de un lenguaje “comun/natural’-cualitativo a un
objeto matematico —cuantitativo, haciendo uso igualmente de técnicas de modelado
participativas a través de modelado en grupo (Morecroft, 1983; Sweeney & Sterman,
2000). Esto convierte a la DS no solo en una herramienta de soporte a la toma de
decisiones sino, también, en una herramienta de aprendizaje en diferentes disciplinas.
Dada su transversalidad, la DS permite simular problemas y el mecanismo de solucion en
contextos tales como ambientes sociales, administrativos, econdmicos, ecoldgicos, entre
otros (Forrester, 1989; Sterman, 2000, Morecroft, 2007); o inclusive, abordar un mismo
problema/sistema desde diferentes enfoques, centrandose en puntos relevantes para los

decisores (Fleiter, Worrell, & Eichhammer, 2011).

El proceso de modelado en DS suele contener cuatro procesos basicos (Morecroft,
2007):

1. Articulacion del problema, se identifica y analiza el problema a abordar, se
definen los objetivos, el horizonte de tiempo de la simulacién, las aplicaciones y
el alcance del modelo.

2. Formulacion de la hip6tesis dinamica, se definen las variables enddgenas y
exdgenas que intervienen en el problema, asi como las relaciones entre ellas,
gue llevan a explicar el comportamiento del sistema dinamico.

3. Formulacion del modelo matematico, la hip6tesis dinamica se expresa en
diagramas de flujos de niveles, llevando las relaciones de las variables a
ecuaciones matematicas.

4. Validacion, se evalla tanto la estructura como el comportamiento del modelo,

enfocandose en su representacion del sistema real.



5. Simulacién de politicas y estrategias, se simulan diferentes escenarios futuros
aplicando modificaciones en la estructura para eliminar comportamientos no

deseados o favorecer situaciones convenientes.

El proceso de modelamiento en DS es iterativo y rizoméatico, es decir que no sigue una
subordinacion directa entre los pasos de modelamiento sino que cualquier elemento
puede afectar o incidir en cualquier otro (ver figurar 1-1). Este tipo de proceso produce
una retroalimentacién entre cada uno de los pasos, lo que permite un ajuste y una
validacion parcial de la estructura y el comportamiento del sistema. Sin embargo, el
ajuste que se da por la realimentacion en el proceso de modelado es limitado dada la
complejidad de los modelos y la falta de soluciones analiticas. Adicionalmente, en
algunos casos los modelos elaborados se construyen sobre parametros inciertos o
parametros que se deben estimar y verificar posterior a la construccion del modelo. Para
estas situaciones se plantea un proceso complementario a los planteados por Morecroft
denominado “Calibracion”, que emplea técnicas de optimizacién para llevar a un nivel
mayor de ajuste el modelo (Dangerfield & Roberts, 1996; Keloharju & Wolstenholme,
1988).

Figura 1-1: Proceso de modelado en Dindmica de Sistemas.
Adaptado de (J. Morecroft, 2007).

Calibracion
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1.2 Calibracion

Calibracion se refiere al proceso mediante el cual se estiman parametros (de los cuales
se desconoce su valor o sobre los que existe incertidumbre o imprecision) del modelo
para obtener un ajuste entre el comportamiento observado (comportamiento real del
sistema) y el comportamiento simulado (resultado de la estructura dinamica planteada en
el modelo)(Oliva, 2003; Rahmandad et al., 2015). La calibracibn es un proceso
complementario a los procesos basicos de DS, que se emplea para aumentar la precision
de los resultados arrojados por el modelo y aumentar la confianza en el mismo. Si bien
durante el proceso de modelado en DS se realizan ajustes, dada la naturaleza rizomética
del mismo, la calibracién del modelo implica un estudio detallado de parametros asi como

el uso de técnicas de optimizacion y se aplica luego de validar el modelo.

La calibracion se enfoca directamente en el comportamiento del sistema, observando el
modelo de forma agregada a través los resultados arrojados por las principales variables
(outputs) como efecto de los valores asignados a los pardmetros (inputs). La calibracion
no busca realizar cambios directos en la estructura del modelo y actia como un proceso
de “caja negra” en el que el modelo de simulacion se convierte en una subrutina de un
optimizador. Por esta razén, debido a que se cifie a la estructura planteada y no realiza
modificaciones a las ecuaciones del modelo, la calibracibn como proceso no se puede
considerar como una prueba de validacion de la estructura del mismo. Y si bien la
calibracion permite aumentar la validez de un modelo (Oliva, 2003) y mejorar su
desempefio al generar con mayor precisién el comportamiento observado, trabaja sobre
el supuesto de que la estructura del modelo es valida. En caso de que existieran dudas
respecto a la validez de la estructura, la calibracién contribuiria al encubrimiento de los
errores de formulacion y forzaria al modelo a generar resultados apropiados por razones
incorrectas, degenerando el modelo (Oliva, 2003). Esto también puede ocurrir si se
realiza el proceso de calibracion bajo valores poco razonables de los pardmetros, lo que
suele ser producto del desconocimiento por parte del modelador del sistema modelado y
sus limites, o del desconocimiento sobre el proceso mismo de calibracion (Lyneis &
Pugh, 1996; Oliva, 2003).



Con el fin de evitar errores en el proceso de calibracién, multiples autores (Dangerfield &
Roberts, 1996; Keloharju & Wolstenholme, 1988) han abordado el tema de “buenas
practicas” en DS, enfocandose en tres elementos principales del proceso: el
establecimiento de los parametros a calibrar, la definicion de la funcién objetivo (que
valora de alguna manera la precision de los resultados del modelo en comparacion con
los reales) y la seleccion de las estrategias de busqueda o método de optimizacion
(Vanni et al., 2011). A continuacion se presenta una descripcion de cada uno de estos
elementos y se expone algunas consideraciones a tener en cuenta a la hora de realizar el

proceso de calibracion de modelos en DS.

1.2.1 Los parametros de calibracion

Los parametros son elementos del modelo que suelen representarse como datos
del sistema y no involucran operaciones matematicas en si mismos, aunque
forman parte de otras variables y ecuaciones mas complejas, teniendo una
influencia en el estado inicial del sistema (pardmetros de condiciones iniciales) o
afectandolo en cada uno de los periodos de tiempo de la simulacion. Los
parametros utilizados en el proceso de calibracion suelen ser aquellos parametros
sobre los que no se tiene informacidn concreta, ya sea porque no son
observables directamente, porque se tiene un grado de incertidumbre sobre su
valor o su concepto como tal es abstracto (Vanni et al., 2011). Mediante la
calibracion, se busca asignar a dichos parametros el valor que permita un mayor

ajuste entre los datos modelados y los valores reales de las variables principales.

Debido a que la calibracién es un proceso de ajuste y estimacion, se busca que el
namero de pardmetros a calibrar sea el menor posible. Una gran cantidad de
pardmetros a estimar, reduce la confiabilidad del modelo al traducir grandes
errores en pequefias desviaciones de valores razonables que, junto a intervalos
de confianza mas amplios, hacen mas dificil detectar errores fundamentales de
formulacién, sobre todo cuando se ha logrado un buen ajuste al comportamiento
histérico (Oliva, 2003). Para evitar dicho comportamiento, es preciso realizar una

seleccién precisa de los parametros, comenzando por descartar aquellos
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pardmetros posibles de estimar de forma desagregada y directa con otros
métodos confiables, o aquellos pardmetros a los cuales el modelo y las variables

principales sean insensibles.

Es preciso aclarar que, pese al desconocimiento del valor exacto, se debe realizar
una estimacion a priori de los pardmetros. Dicho valor se usa como base en el
modelo, y permite realizar la validacion del mismo, aunque esté sujeto a
modificaciones posteriores. El enfoque metodoldgico de la DS presupone que el
modelador tiene los conocimientos y el entendimiento suficiente del sistema como
para realizar un modelo preliminar (Keloharju, 1988), por lo que es posible asignar
un valor inicial basado en conjeturas u opinién de expertos (Lyneis & Pugh, 1996).
Adicionalmente, la calibracién requiere que el modelador asigne un rango de
posibles valores para cada uno de los parametros (limites); estos se definen
segun el conocimiento que hay del sistema, tanto del modelador como de
expertos, las condiciones intrinsecas de las variables, los limites propios del
modelo (alcance del modelo) y la coherencia con la realidad (Dangerfield &
Roberts, 1996; Keloharju & Wolstenholme, 1988). Los limites deben ser lo
suficientemente amplios como para que el optimizador pueda explorar nuevas
alternativas y no quedarse atrapado en éptimos locales (guiados posiblemente
por los sesgos del modelador), pero deben ser lo suficientemente estrechos como
para darle precision, y una aproximacion realista, a la estimacion. Como
estrategia de delimitacion de parametros, Dangerfield y Roberts (1996) sugieren
crear limites estrechos inicialmente y expandirlos en caso de que se observe que

estos restringen demasiado el rango de exploracion.

1.2.2 La funcidn objetivo

La funcién objetivo es una expresiéon matematica que resume el comportamiento
general del modelo (Keloharju & Wolstenholme, 1988), plantea el objetivo a
alcanzar por el optimizador (Eksin, 2009) y brinda informacion sobre el
desempefio del modelo en términos de las variables de interés (Talbi, 2009). La



funcidn objetivo se plantea sobre aquellas variables que guian el comportamiento
general del sistema y que a su vez estén influenciadas por los parametros a
calibrar. En el caso de tener submodelos, es recomendable calibrarlos de forma

parcial, y aislada, utilizando funciones especificas y los pardmetros pertinentes.

Para el caso del proceso de calibracién, la calidad de los valores se mide segun
el ajuste entre los datos reales y los datos simulados de las principales variables
del modelo sobre las cuales recae el efecto de los parametros de interés. Esta
funcién objetivo es la que diferencia la calibracion de otros procesos de
optimizacién y suele estar asociada a funciones de error. En la literatura sobre
estadistica, comunmente son usadas medidas como minimos cuadrados, chi
cuadrado (o ponderada de minimos cuadrados) y pruebas de maxima
verosimilitud (Rahmandad et al., 2015; Vanni et al., 2011). En el caso de minimos
cuadrados, el error se calcula como la sumatoria del cuadrado de la diferencia
entre los datos reales y los output del modelo en cada uno de los periodos de
simulacion (ecuacién 1-1); y el valor que mejor ajusta los datos es aquel que
minimice dicha suma. El error absoluto se calcula de forma analoga, salvo que las
diferencias se toman en valor absoluto y no se elevan al cuadrado (ecuacion 1-2).
Las medidas de minimos cuadrados y error absoluto suelen aplicarse de forma
intuitiva y no demandan informacién especifica de los datos, como el caso de chi
cuadrado y maxima verosimilitud que exigen independencia entre los datos y

ajustes a distribuciones, asi como informacion sobre la varianza de los mismos.

Ecuacién 1-1: Célculo del error cuadratico.

Error cuadratico = Y!_,(valor simulado; — valor de referencia;)?

para cada periodo (t) del tiempo de simulacion

Ecuacién 1-2: Célculo del error absoluto.

t
Error absoluto = Zlvalor simulado; — valor de referencia;
i=0
para cada periodo (t) del tiempo de simulacién
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1.2.3 El método de optimizacion

En calibracion el “método de optimizacion” se refieren al método utilizado para
buscar (en el espacio establecido por los limites de los parametros) los valores de
los parametros que producen los mejores resultados, coincidiendo con la meta
especificada por la funcién objetivo (Vanni et al., 2011). Existen diversos métodos
de optimizacién, pero la seleccién del método viene dada directamente por las
caracteristicas propias de cada uno de los problemas. Se recomienda el uso de
meétodos deterministicos o algoritmos de optimizacion exactos para problemas
lineales con pocas restricciones, donde el espacio de busqueda es limitado, o
problemas extensos en los que se cuente con tiempo y recursos computacionales
(X.-S. Yang, 2010). Se recomienda el uso de métodos metaheuristicos para el
caso de problemas con grandes espacios de busqueda, con gran cantidad de
restricciones, problemas dinamicos, modelos no analiticos de problemas de
optimizacién que no pueden ser resueltos de manera exhaustiva, problemas con
incertidumbre o ambiguedades, que son dificiles de resolver por métodos exactos
0 generan un mayor coste computacional (X.-S. Yang, 2010). Este ultimo es el
caso de problemas en DS (caracterizados por una alta no linealidad, presencia de
ciclos de realimentacion y retardos), en los cuales usualmente no es posible llegar
a soluciones analiticas e incluso el modelo mas simple puede producir un
comportamiento complejo a través de la gran variedad de dindmicas generadas

en el proceso de optimizacion (McSharry, 2004; X.-S. Yang, 2010).

Talbi (2009), describe formalmente las metaheuristicas como “un proceso de
generacion iterativo el cual es guiado por un proceso heuristico (proceso de
sentido comun para hallar una soluciéon rapida a un problema) combinado
inteligentemente con diferentes conceptos para exploracion y explotacion del
espacio de busqueda”. Dicho proceso permite reducir el tiempo en el que se halla
una solucion factible, asi como reducir los costos computacionales. De igual
forma, la programacion intrinseca del algoritmo le permite evitar problemas como

el atasco en minimos locales o dificultades en espacios discontinuos, que ocurren
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cuando el modelo es complejo y no lineal. Aunque las metaheuristicas, a
diferencia de los algoritmos de optimizacion exactos, no garantizan la obtencion
de soluciones 6ptimas (McSharry, 2004), ni define que tan cerca se encuentra de
obtener el 6ptimo (Talbi, 2009), debido a que el algoritmo puede arrojar diferentes
resultados cada vez que se corre debido la componente aleatoria de estos
meétodos y la busqueda es sensible en algunos casos de los parametros que
define el modelador (McSharry, 2004).

Existen diferentes algoritmos metaheuristicos, en su mayoria inspirados en
procesos naturales, los cuales varian seguin sus procesos de exploracion y
explotacién. A continuacion se explican de forma general las bases de los
métodos empleados en el presente trabajo. Estos se seleccionaron por estar
incluidos en los programas de simulacidén especializados en DS. Una descripcion
mas detallada sobre la seleccion de los algoritmos se presenta en la seccion 3.1.
A continuacién se muestran las generalidades de cada uno de los métodos de

optimizacion

(a)Algoritmo de Powell

Este método es empleado en el software de simulaciéon Vensim. El método de
Powell, es un algoritmo hill-climbing que localiza el minimo de una funcion f
mediante busquedas secuenciales unidimensionales. Es un método iterativo que
no requiere de gradientes, por lo que sirve tanto para funciones diferenciables
como no diferenciables. No requiere de métodos numéricos y por lo tanto su error
de redondeo se reduce considerablemente. Para encontrar el minimo de la
funcion, el método de Powell aplica el concepto de direcciones conjugadas.
Dichas direcciones son mas efectivas como direcciones de busqueda que otras,
como pueden ser la busqueda univariante o las direcciones ortogonales

(Universidad de Alicante, n.d.).
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El método comienza realizando una busqueda en n direcciones (siendo n el
namero de variables de decision) linealmente independientes (S,) que suelen

tomarse paralelas a los ejes coordenados:

Ecuacion 1-3: Ejemplo de direcciones lineales en el algoritmo de Powell

S, = (X2,0,0, ....,0)
S, = (0,X2,0, ....,0)
S, = (0,0,0...., X1

Partiendo del punto base X, se lleva a cabo una busqueda unidimensional en la
direccion S} para llegar al punto X3, donde el stper indice indica la variable sobre la
que se realiza la busqueda (n). Este punto (X3) se toma como punto de partida para
una nueva busqueda unidireccional, en este caso en la direcciébn SsZ, y asi
sucesivamente hasta acabar en el punto SJ. La figura 1-2 ilustra el caso para dos

dimensiones.

Figura 1-2: Proceso del algoritmo de Powell en dos dimensiones.
Tomado de (Universidad de Alicante, n.d.)

Posteriormente, se busca el punto particular XJ para el cual se obtiene una mayor
mejoria de la funcion objetivo respecto al punto anterior X;~*. Para ello se definen

dos magnitudes:
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Ecuacion 1-4: Definicion de la magnitud de busqueda.
n_—_ n-1 n
A= [f(Xo ™) — f(Xo)]
Ecuacion 1-5: Definicion de las direcciones de blasqueda.

p= X; —Xg

Se evallan los puntos de busqueda:

Ecuacion 1-6: Evaluacion de los puntos de busqueda.
1 _ n 0
fo = f(2Xy — Xo)

Y se llevan a cabo las comparaciones:

Ecuacion 1-7: Comparacion de los puntos de busqueda.
SiFO > F(X0) ylo (F(XO = 2F(X™) + £ (F(X0 — F(XO) — A) = AU
L fi =2 f(Xo) ylo (f(Xo = 2f(Xg) + fo)(f (X — fF(Xp) —A) =2 ——

Entonces la direccion u no es una buena direccion de busqueda y repetiriamos la
bldsqueda comenzando desde el punto X§ como punto base. En caso contrario se
procede a incorporar la direccién p al conjunto de direcciones de busqueda,
sustituyendo a la direccién que peor resultado hubiese obtenido. En la nueva
etapa de busqueda conviene que la dltima direccién investigada (en la etapa de
busqueda unidireccional) sea u. Las dos desigualdades anteriores comprueban,
la primera si se obtiene una mejora en la direccion al pasar del punto X al punto
X&', y la segunda, que la funcion descienda de manera pronunciada y no a traves

de una zona plana.

(b)Algoritmos genéticos
Los algoritmos genéticos (AG) son algoritmos de optimizacion basados en las
ideas del proceso evolutivo de los seres vivos. Hacen uso de vectores de
caracteres, denominados genes, donde cada componente representa un posible
conjunto de valores. La principal idea detras de los AG es la reproduccion de la
poblacién, formada colectivamente por el conjunto de vectores. Partiendo de una

poblacién inicial, nuevas poblaciones se forman a través de algunas variaciones
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analogas a los conceptos bioldgicos de reproduccion: seleccion, recombinacion y
mutacién por ejemplo. Este proceso permite una mayor exploracion del espacio
de busqueda dada la evaluacién simultdnea de diversos puntos, y dado que no
necesita conocimientos de la estructura propia del problema, reduce los costos

computacionales.

El algoritmo comienza con una poblacion inicial, definida aleatoriamente o a
criterio del modelador. Luego un conjunto de individuos se selecciona para actuar
como padres de la siguiente generacion. La probabilidad de ser seleccionado es
proporcional al ajuste individual. Estos padres, son emparejados para crear un
nuevo conjunto de hijos. Con cierta probabilidad, algunos de los individuos
pueden mutar. Luego la poblaciéon actual es remplazada por sus descendientes.
Si se aplica Elitismo, los mejores padres de la poblacion actual no son
remplazados (X.-S. Yang, 2010). En la figura 1-3 se muestra el proceso general
empleado en AG. Para mayores detalles de la programacion revisar (Schulz,
2006).

Los AG no requieren de conocimientos especificos sobre el modelo para realizar
la busqueda de 6ptimos, lo que funciona bien en modelos con gran cantidad de
restricciones y dinAmicas complejas (Glover & Kochenberger, 2010; Talbi, 2009;
X. Yang, 2013). Adicionalmente, los AG operan globalmente, tomando
informacion de varios puntos del espacio de busqueda, permitiendo sobrepasar
los limites locales y evadir problemas de discontinuidades en las funciones. Sin
embargo, la aleatoriedad empleada en el algoritmo puede aumentar los tiempos
de convergencia, dependiendo también de los parametros empleados, el tamafio
de la poblacién, el nimero de iteraciones, entre otros (Glover & Kochenberger,
2010; Talbi, 2009; X. Yang, 2013).
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Figura 1-3: Diagrama del proceso general de los algoritmos genéticos.
( Inicio )

Generacion de poblacion
inicial

A

A 4

Evaluar los individuos

No
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— Seleccion, cruce,
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(c)Algoritmos hibridos

Se refieren a algoritmos compuestos por la fusion de dos o mas algoritmos. El
objetivo general de la hibridacién es integrar las diferentes técnicas de
exploracion, aprendizaje y adaptacion, asi como las caracteristicas ventajosa de
cada uno de los métodos, para sobreponerse a las limitaciones individuales de los
algoritmos y obtener mejores resultados, reduciendo el tiempo de busqueda y
mejorando la efectividad del algoritmo para encontrar una solucién en el espacio
de busqueda (Talbi, 2009). Dada la complejidad y la gran cantidad de algoritmos
existentes, no hay una forma estandar que defina la forma de integrar los
algoritmos, y cada parametrizacion y especificacion de la combinaciéon de los
algoritmos se considera como un hibrido. En el presente trabajo se emplea
OptQuest que es un algoritmo hibrido resultado de la combinacion entre
Busqueda tabu, programacion entera, redes neuronales y busqueda dispersa.
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2.El problema de investigacion

En este capitulo se presentan las antecedentes de la aplicacién de optimizacién para la
calibracién de modelos en DS, los avances que se han realizado en este campo de
estudio, asi como los principales autores que han trabajado el tema. Posteriormente se
presenta el estado actual del tema y las falencias encontradas para dar paso a la
descripcion detallada del problema de investigacién y el planteamiento de los objetivos a

alcanzar con el presente trabajo.

2.1 Antecedentes

Al igual que la DS, la Optimizacién como ciencia surge del estudio de servomecanismos
en los anos 30’s y 40’s; y desde un comienzo se han planteado como ciencias
complementarias (Graham & Ariza, 2003). Pesé a esto, son limitados los estudios
enfocados el uso de optimizacién en modelos de DS (Graham & Ariza, 2003). Al inicio de
“System Dynamics Review” (1985-1989) se reportan cinco articulos relacionados con el
tema (Graham & Ariza, 2003), de los cuales sobresalen los escritos por Keloharju, quien
es considerado como uno de los pioneros en el estudio metodolégico del uso de
optimizacion en DS. Los primeros trabajos de Keloharju se enfocaron en el uso de
métodos heuristicos para optimizar valores de parametros de acuerdo a una cierta
funcion objetivo (Eksin, 2009). Keloharju tomé un algoritmo heuristico de busqueda de
patrones (algoritmos Hill-climbing) y lo introdujo directamente en un lenguaje estandar de
simulaciéon en DS, como una subrutina del modelo; constituyendo lo que posteriormente
seria el paquete computacional denominado DYSMOD (Dynamic System Modeller,
Optimizer and Developer) (Dangerfield & Roberts, 1996). DYSMOD es usado en 1987
por Wolstenholme y Al-Alusi para la optimizacion de la estrategia de un ejército en un

modelo de defensa (Eksin, 2009), y mas adelante por Keloharju y Wolstenholme (1988)
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para su articulo “The use of optimisation as a tool for policy analysis and design in system
dynamics models”, en el que se usa el “Project Model” desarrollado anteriormente por
Richardson y Pugh (Duggan, 2008).

Luego de algunos afios, Coyle (1998) retomé el estudio de los métodos de optimizacion
en DS, planteando la discusién sobre como superar las debilidades de los algoritmos Hill-
climbing (Eksin, 2009). Si bien, Coyle emplea en su trabajo el mismo algoritmo que
Keloharju para hallar soluciones optimas en modelos de DS (Duggan, 2008), busca
mejorar los resultados del proceso de optimizacion empleando conjuntamente algunas
“buenas practicas” (Eksin, 2009), formulando cambios estructurales en los parametros,
ademéas enfatizando en el papel de la optimizacion como una herramienta
complementaria a los enfoques tradicionales en los estudios de sistemas dinamicos
(Bailey et al., 1998).

A finales de los afios 90°s, Dangerfield & Roberts (1996)presentan una revision general
de las tacticas y estrategias para la optimizacion en DS. En dicho articulo se hace énfasis
en la diferenciacion del uso de métodos de optimizacién para el ajuste de datos histéricos
(calibracion) y su uso para mejorar el proceso de disefio de politicas. Los autores, para
ambos casos, utilizan un modelo de propagacion del SIDA aplicando como heuristica el
algoritmo Hill-climbing (Eksin, 2009). Asi mismo, Miller (1998) compara el valor de la
poblacién final (funcidon objetivo) del modelo “world 3” utilizando como Metaheuristicas:

busqueda aleatoria, recocido simulado y algoritmos genéticos. (Eksin, 2009)

En estudios mas recientes, Chen & Jeng (2004) y Grossman (2002) se centran en el
estudio del uso de algoritmos genéticos para la optimizacion de politicas y describen las
debilidades de los algoritmos tradicionales basados en gradientes (Duggan, 2008).
Posteriormente, los esfuerzos en el campo de la optimizacién en DS se centran en el
disefioo de politicas para casos practicos (Graham & Ariza, 2003; Oliva, 2003), aplicando
criterios de optimizacion bajo multiples objetivos (Duggan, 2008) y la construccion de
parametros con cierto nivel de incertidumbre (Ng, Sy, & Lee, 2012). Cabe resaltar el
estudio de Eksin (2009), en el que se analiza el desempefio de la calibracion de modelos
en DS a través de variaciones en AG, aplicado a diferentes arquetipos de modelos; y el
libro mas reciente en DS “analytical methods for dynamic modelers” (Rahmandad et al.,

2015) en el que se trabaja el tema de optimizacion de modelos pero enfocado en la
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cuantificacién del ajuste del modelo y algunas técnicas especificas para mejorar el

desempefio de la optimizacion.

2.2 Descripcion del problema

Los modeladores, tanto en DS como en otras areas de simulacion, se ven motivados no
solo por producir un modelo adecuado de los sistemas, sino también por mejorar el
desempefio de estos en algunos aspectos (Dangerfield & Roberts, 1996). Un modelo que
replique de forma precisa el comportamiento histérico del modo de referencia, permite
reforzar la confianza en el modelo por parte del cliente, por lo que es preferible a uno que
no lo hace. De aqui que un mayor ajuste es deseado, y que los modeladores se interesen
en procesos complementarios, como la calibracion (Bailey et al., 1998; Dangerfield &
Roberts, 1996).

El avance tecnoldgico y la disposicion de nuevos paquetes de simulacion amigables con
el usuario, como Powersim y Vensim, ha llevado a automatizar el proceso de calibracion,
permitiendo tanto a expertos como inexpertos emplear este tipo de procesos, sin
necesidad de comprender su trasfondo, y mejorar sus modelos con relativa facilidad
(Oliva, 2003). Esto puede llevar a que el proceso de calibracién se realice de forma
descuidada, dejando a un lado analisis y aspectos importantes del proceso mismo como
la selecciéon de parametros y algoritmos de busqueda, obteniendo como resultado falsa

confianza en los modelos.

Una de las formas de evitar dicho error, es emplear diferentes algoritmos de busqueda,
para corroborar el caracter 6ptimo de la solucién, y superar falencias propias de la
metaheuristica (Vanni et al., 2011). Sin embargo, cada programa de simulacién incorpora
un unico algoritmo (por ejemplo: AG para el caso de Powersim y algoritmo de Powell en
Vensim) y este es el que se emplea en la calibracion del modelo, lo que limita las
alternativas de seleccién de métodos de optimizacién. De esta forma, la seleccién del
método de optimizacion no atiende a los requerimientos del modelo para la calibracion
(¢.cudl es el mejor algoritmo para el problema?(X. Yang, 2013)) sino a la seleccion inicial
del programa de modelacién, que es guiada principalmente por la familiarizacion del

modelador con el programa. Lo que implica a su vez, que si un modelador desea
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corroborar el ajuste realizado por el algoritmo de busqueda, debe invertir tiempo y

esfuerzo en traducir su modelo de un lenguaje a otro.

Sumado a lo anterior, pese a que la eficiencia de algoritmos como recocido simulado, AG
0 busqueda aleatoria se han estudiado y comparado en diferentes contextos, pocos
estudios se han realizado especificamente para modelos aplicados en DS (Eksin, 2009),
lo que dificulta saber certeramente que tipo de metaheuristicas se debe utilizar segun las
caracteristicas del modelo. Si bien Eksin, realiza un estudio sistémico de los efectos de
los algoritmos en DS, se limita al estudio de GA. Lo que conlleva a la incertidumbre de
cual es el impacto real de los algoritmos de busqueda en los resultados de la calibracion
de los modelos.

2.3 Objetivo general

Evaluar las ventajas y desventajas del uso de un conjunto de métodos de optimizacién

meta-heuristicos para la calibracion de modelos en dinamica de sistemas.

2.4 Objetivos especificos

¢ Identificar los elementos caracteristicos principales del proceso de calibracion en

modelos de DS.

e Seleccionar, analizar y diferenciar varios métodos usados, o con potencial de uso,

en la calibracion de modelos de dindmica de sistemas.

e Proponer métricas que permitan evaluar el desempefio de diferentes métodos de

optimizacion en la calibracion de dos modelos de DS establecidos.

e Evaluar segun los criterios planteados el desempefio de cada uno de los métodos

de optimizacion en el proceso de calibracion para los modelos seleccionados
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3.Metodologia

El principal objetivo del presente trabajo es explorar las diferencias en el ajuste logrado
por diferentes métodos de optimizacién cuando son empleados para la calibraciéon de
modelos en DS. Para ello se siguieron los siguientes pasos:

1. Seleccion de los elementos de la calibracion:

* Modelos y parametros.

* Funcion objetivo.

* Métodos de optimizacion.

* Métricas para la comparacion.
Construccion de los modelos.
Calibracion los modelos con los diferentes métodos.

Recopilacién de la informacion.

a > wn

Analisis y comparacion de los datos

A continuacion se presenta la descripcion detallada de cada uno de los elementos

mencionados, y se especifican las razones para su eleccion:

3.1 Seleccion de métodos de optimizacion:

Se buscaron metaheuristicas incluidas en programas de simulacién por la facilidad en el
momento de aplicarlos a los modelos, y en concordancia con el problema y la practicidad
del mismo, se seleccionan por ser los métodos principales a los que recurren los
modeladores cuando desarrollan su modelo y piensan realizar un proceso de calibracion.
Con este criterio se resolvid utilizar los algoritmos utilizados en Powersim Studiol0O y
Vensim 6. El algoritmo base de Powersim se es AG, mientras que Vensim basa su

algoritmo de optimizacion en el algoritmo de Powell. Adicionalmente a la disponibilidad,
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se consideran estos algoritmos por ser uno de los primeros algoritmos desarrollados, ser

bien conocidos y frecuentemente usados (Eksin, 2009)

También se selecciona OptQuest como método a estudiar. OptQuest es un algoritmo que
se ha empezado a utilizar en los Ultimos afios para optimizar en diferentes programas de
simulacién (como arena o simul8), por lo que es un referente de las técnicas actuales de
metaheuristicas. Como algoritmo, OptQuest presenta una combinacion entre bldsqueda
tabl, programacion entera, redes neuronales y busqueda dispersa (scatter search),
aunque al igual que los otros dos métodos, no se conoce de primera mano la
programacion detallada. Pese a su difusion en el medio, no se encuentra dentro un
programa especializado para DS, pero se puede emplear con Evolver (Palisade, 2014)

para optimizar modelos programados en Excel.

Se aclara que el objetivo de la presente tesis no se centra en la construccion o
configuracion directa de los algoritmos, sino en los resultados arrojados por el proceso de
calibracién en general. Debido a esto se denominara T1 al proceso de calibracion
empleando algoritmo de Powell (Vensim), T2 al relacionado con OptQuest y T3 al
referido a AG (Powersim), como se puede apreciar en la tabla 3-1. Adicionalmente, en las
figuras 3-1 a 3-3 se observa la configuracion de cada uno de los métodos de optimizaciéon
cuando se emplean en cada uno de los programas de simulaciéon. Aunque no es posible
definir una equivalencia entre métodos (cuantos padres en AG equivalen a cuantas
direcciones de busqueda en el algoritmo de Powell por ejemplo), se definié6 que para
todos los métodos se emplearia un maximo de mil iteraciones (maximo nuamero de

iteraciones Powersim) y una convergencia de 0.000000001.
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Tabla 3-1: Nomenclatura de los métodos empleados.

Programa de

Nomenclatura | Algoritmo Base _ . Descripcion
simulacién
Algoritmo de Busqueda unidireccional en cada
T1 Powell; Hill- Vensim 6 variable para definir trayectoria de
climbing. optimizacion.
OptQuest:
Blsqueda tabd, Evolver de L o
» _ Combinacion de metaheuristicas:
programacion Palisade . . y
Blusqueda tabu, programacion
T2 entera, redes empleado en un
entera, redes neuronales y
neuronales y modelo en i .
) busqueda dispersa.
busqueda Excel.
dispersa.
Vectores de caracteres que
T3 Algoritmos Powersim representan genes y simulan el
genéticos Studio 10 proceso bioldgico de

reproduccion.

Figura 3-1 Configuracion de T1, Algoritmo de Powell en Vensim

Optimization Setup
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Figura 3-2: Configuracion de T2, Optquest de Palisade empleado en un modelo en Excel.

Runtime| View| Macros|

Optimization Parameters

Population Size ISD
Random Number Generator Seed IAutomanc - I

General

Optimization Runtime

[~ Trials [1000
[¢ Time |3 |M‘|nutes LI
[v Progress
Maximum Change ID,DL |% LI
Number of Trials 20000
[~ Formulais True =,

[~ stop on Error

Figura 3-3: Configuracién de T3, Algoritmos genéticos en PowerSim.

General *‘r «
Specify settings for the Evolutionary Search Method used for the ,@,L
optimization. or

Maximum generations: Farents: Offsprings:
1.000 @ 3 @ 15 @
Minimum convergence: Seed:

0.000000001 100
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3.2 Seleccion de modelos

Se buscaron modelos validados en los que se emplearan o se expresara la necesidad de

realizar un proceso de calibraciébn. Se buscaron modelos con una diferencia en la

complejidad dindmica, en relacién con el numero de variables, submodelos y parametros

a calibrar. Como resultado se seleccioné el modelo de electrificacion de viviendas en

USA (VENTANA Systems inc, 2010) y el modelo de sustitucion de fuentes energéticas

para el caso de Chile (Rua, 2014). En la tabla 3-2 se puede mirar de forma comparativa

la diferencia de complejidad de los modelos.

Tabla 3-2: Comparacién de los modelos escogidos.

Electrificacion

Sustitucion

Modelo de difusién de Bass
para simular la dindmica de

Estudia el desarrollo de capacidad
instalada de cada una de las
fuentes y la decision de inversion

Descripcién e :
electrificacion de hogares | en capacidad nueva, la cual se
en Estados Unidos establece segun los costos y un
modelo Logit.
Variables 20 115
Variables de nivel 3 10
Parametros a calibrar 4 16
Variables respuesta 2 5

A continuacion se detallan los principales aspectos de cada modelo:

3.2.1 Modelo de electrificacion en USA:

Este modelo aplica los conceptos del modelo de difusibn de Bass para simular la

dinamica de electrificacion de hogares en Estados Unidos. En este se simula como, poco

a poco, los hogares no conectados se van uniendo gradualmente a la red eléctrica hasta

llegar a un estado donde la electrificacion del sector es completa. En la figura 3-1 se

muestra la imagen del modelo completo.
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Figura 3-4: Diagrama de flujos y niveles del modelo de electrificacion.

non electric contacts electric to non electric contacts

contact rate conversion fraction

Non Electric|— S o) Elec;riT
Households conversions | ouseholds

initial fraction electric

fraction electric percent of US dwellings with electric power

ol - p- TotalUS
net household additions |Households

US population

household addition rate initial households  average household size

El modelo cuenta con veinte variables, de las cuales tres son niveles (Niumero de
hogares electrificados, hogares sin electrificar y la poblacion total) y cinco son pardmetros
(ver anexo A). Los parametros sobre los que se tienen incertidumbre son: el nUmero
inicial de hogares, la fraccién inicial de hogares electrificados, la tasa de adicion de
nuevos hogares y el efecto que lleva a los hogares no electrificados a adoptar la
tecnologia. Para poder realizar la calibracion de estos modelos se tiene como referencia
los datos historicos del porcentaje de viviendas con energia eléctrica (medidos como
valores entre 0 y 1) y de la poblacién (nUmero de habitantes). Estas dos variables son las

gue conformaran la funcién objetivo total que se menciona en la seccién 3.3.

Este modelo viene incluido como modelo basico en Vensim. Es un modelo simple, dado
el nimero de variables y ciclos, que es usado para introducir a los nuevos modeladores
en el proceso de la calibracion de modelos. Dado que es un modelo disefiado para
probar la calibracion de modelos, cuenta con informacién y es claro respecto a los pasos

de construccién del mismo.
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3.2.2 Modelo de sustituciéon de fuentes energéticas:

El modelo elaborado por Moxnes (1990), muestra la dindmica de sustitucion entre
carbén, gas y aceite en la generacion de energia en Europa. EI modelo se centra
principalmente en la capacidad instalada de cada una de las fuentes, asi como la
decisiébn de inversién en capacidad nueva, la cual se establece segun los costos
asociados a la fuente de energia y un modelo Logit, empleando como variables exégenas
el precio y la demanda de cada una de las fuentes. Este modelo fue adoptado por Rua
(2014) para estudiar el caso de la matriz energética de Chile, incluyendo como fuentes:

carbdn, gas, petréleo, energia hidrica y otras energias renovables.

El modelo cuenta con aproximadamente 115 variables. Esta dividido por médulos segun
cada una de las fuentes y un médulo general en el que se comparan las cinco fuentes
para realizar la distribucion de las nuevas inversiones (ver anexo B). En las Figuras 3-2 y
3-3, se muestran el esquema general del modelo, del médulo para el caso particular del
Gas Natural y los modulos comunes para todas las fuentes. Cada fuente tiene como
niveles principales la capacidad instalada en equipos nuevos y la capacidad instalada en
equipos viejos, lo que hace un total de diez variables de nivel. Adicionalmente, se tienen
pardmetros inciertos, que se calibraron para hallar su valor, estos son: valor inicial de la
capacidad instalada de equipos nuevos y de equipos viejos para cada fuente, el
parametro alfa del modelo Logit y una variable denominada “premium” que simula los
incentivos del gobierno por cierta fuente de energia. Como variables de control, que
conforman la funcion objetivo, para el proceso de calibracion se tienen los datos
histéricos de la demanda de cada una de las fuentes (expresados en Mtoes), y por
consiguiente la demanda de energia total, como respuestas a la capacidad de

generacion en cada uno de los periodos t de la simulacion.
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Figura 3-5: Modulo base de la capacidad del gas natural para el modelo de sustitucion.
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Figura 3-6: Modulos comunes a todas las fuentes ene | modelo de sustitucion.
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3.3 Seleccion de funcion objetivo

Inicialmente se descartan las medidas de chi cuadrado y maxima verosimilitud, por exigir
independencia entre los datos, condicion que no se cumple con los modelos por la
relacion entre variables, donde el valor en el tiempo t depende del estado en el t-1,
asemejando los datos a una serie de tiempo (Rahmandad et al., 2015). El error absoluto
evita que errores negativos (por debajo del valor real) compensen errores positivos (por
encima del valor real), al igual que el valor cuadratico, aunque este Ultimo penaliza en
mayor medida los valores mas alejados del valor real. Como criterios de error son
apropiados de forma individual, pero dado que las variables y los resultados son
diferentes en cuanto a dimensién y unidades, es necesario seleccionar una funcién
objetivo para modelos multiobjetivo. En el caso de la guia de usuario de Vensim, se
emplean pesos para equilibrar los tamafios numéricos de ambas variables (el porcentaje

de viviendas y el numero de habitantes), asignandoles valores aproximados a la
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desviacion estandar del error de prediccion segun la confianza en los datos y las
unidades de medida. Si bien esta aproximacion es vdlida, exige un alto grado de
confianza en los datos, de lo cual se carece, especialmente en el modelo complejo, por
ser informacién de fuentes secundarias. Por tal motivo se decidi6 emplear una variacion
del error cuadratico, que denominaremos error cuadratico porcentual, en el que se
presenta la diferencia del error simulado como una proporcion del error real (ecuaciéon 3-
1). Este nuevo célculo del error, permite eliminar la diferencia de dimensiones entre las
fuentes, y no presenta sesgos por intervencion del modelador como lo hacen los pesos
de ponderacion. Complementariamente, en el anexo C se muestra una comprobacién
preliminar en el que se observa el desempefio del error cuadratico, el error absoluto y el

error cuadratico porcentual.

Ecuacion 3-1: Célculo del error cuadratico porcentual.

Error cuadratico porcentual

t . .
Z [valor simulado de a; — valor de referencia de at]z
= valor de referencia de a;
1=

N i [valor simulado de b; — valor de referencia de bt]z

= valor de referencia de b;
1=

para cada periodo (t) del tiempo de simulacién, siendo a y b las variables respuesta del modelo.

El error cuadréatico porcentual es adimensional, dado que normaliza las variables y las
expresa en términos de una proporcion. Esto permite incluir diferentes variables con
diferentes dimensiones (como el porcentaje de viviendas electrificadas y el nimero de
habitantes en el modelo de electrificacién) en una misma funcion, y penaliza aquellos
valores simulados que se encuentran mas alejados del valor de referencia. De igual
forma, el factor cuadratico elimina la polaridad de los errores, por lo que la funcién
encuentra su minimo en cero y es este el que define el nivel de ajuste cuando se

minimiza.

3.4 Criterios de evaluacion

Debido a las condiciones de los programas de simulacion que limitan el seguimiento del

proceso interno de las metaheuristicas, el presente trabajo se enfoca a un estudio offline
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de los efectos del uso de cada uno de los métodos, es decir, el trabajo se enfoca
principalmente en el ajuste y el resultado del modelo al final de la aplicacion del algoritmo
y no durante su ejecucion. Los criterios seleccionados para evaluar el proceso de
calibracién son: Reduccion en la funcién objetivo (error cuadratico porcentual), diferencia
méaxima que se alcanza en los periodos t de la simulacién, Coeficiente RZ.
Adicionalmente se observa la participacion de cada variable en la funcion objetivo, asi
como los coeficientes de error de Theil, para analizar las variaciones en las razones del
error. A continuacion se realiza una descripcion de cada uno de los criterios y su

relevancia para el estudio.

3.4.1 Reduccion en la funcién objetivo

La funcién objetivo se encarga de definir el estado del sistema y define la meta a
alcanzar para el optimizador (referencia). Es el referente de calidad que se emplea en el
proceso de calibracion, y es por lo tanto el criterio principal y el que evallia directamente
la mejora en el ajuste. Este valor se calcula al final de la simulacién como la sumatoria de
la diferencia cuadratica porcentual entre el valor simulado y el valor de referencia en cada
uno de los periodos de simulacién. Si bien se esperaria que un modelo que simule
fielmente los datos reales obtenga como resultado valores cercanos a cero, esto es dificil
de lograr en la practica (Sterman, 2002). Asumiendo que el valor inicial (el que se
presenta en la simulacion original) de la funcién objetivo es aceptable (dado que el
modelo esta validado), y al no ser posible definir un limite maximo para el error, en el
presente estudio medimos el desempefio del método como la diferencia entre dicho valor

inicial y el valor final de la funcion objetivo una vez realizada la optimizacion.

3.4.2 Valor maximo del error

Es el mayor error cuadratico porcentual que se alcanza en alguno de los periodos de la
simulaciéon. Al igual que la funcion objetivo, es adimensional y no posee un limite
maéaximo, pero su valor ideal es cercano a cero. Este criterio no otorga informacion
respecto a la distribucién de los errores en cuanto a varianza y media, pero permite
definir el limite superior en el que se puede encontrar cualquier error en la simulacion. Si
bien un rango alto puede ser debido a puntos extremos o atipicos, es preferible un

modelo con un valor méximo menor.
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3.4.3 Coeficiente R?

Muestra la proporcion de la varianza de los datos simulados que puede atribuirse a la
varianza de los datos histdricos. Muestra que tanto representa el modelo el
comportamiento real del sistema, en una escala de cero a uno (uno significa que los

datos son explicados completamente por el modelo).

3.4.4 Distribuciodn del error

Como tal no es un criterio que permita mostrar si el modelo mejora o0 empeora en
términos de ajuste ya que no existe una proporcion a priori que se pueda definir como
Optima. Este criterio tiene un fin comparativo ya que permite analizar cuéles variables
desempefian un rol mas importante y observar si los métodos de optimizacién muestran

preferencia por el ajuste de alguna de las variables en particular.

3.4.5 Coeficientes de Theil

Estos coeficientes desagregan el error cuadratico medio (MSE por sus siglas en inglés)
en tres diferentes fuentes de error: el error de media, el error de varianza y el error de
correlacion que, en conjunto, deben sumar una unidad. Los calculos de cada uno de los
coeficientes se observan en el anexo D. Ya que la funcién objetivo seleccionada es el
error cuadratico porcentual y no el MSE, no es apropiado hacer inferencias directas sobre
los resultados aplicando este criterio, pero los coeficientes de Theil permiten realizar un
seguimiento a las fuentes de error y determinar si hay una mejora en el ajuste cuando el

error se enfoca en los errores de varianza y correlacién (Sterman, 1983).

3.5 Construcciéon de los modelos.

Cada uno de los modelos descritos se desarrollaron en los programas de simulacion
PowerSim, Vensim y, para poder aplicar Optquest, se replic6 también el modelo en
Excel. Se revis6 que el método de integracion en los tres programas fuera Euler
(PowerSim y Vensim exigen que sea este para poder realizar optimizacion) y que los
resultados arrojados en el caso inicial fueran lo mas similares posibles. Una vez
verificada la funcionalidad de los modelos se procedié a realizar la calibracién en cada

uno de los programas.



32 Analisis de Métodos de Optimizacion Metaheuristica para la Calibracion de

Modelos en Dinamica de Sistemas

3.6 Recopilacidon de la informacion.

Debido a la componente aleatoria que presentan los métodos metaheuristicos es posible
obtener diferentes resultados cada vez que se aplique el método de optimizacion. Por tal
motivo se realizaron inicialmente diez corridas de cada uno de los métodos de
optimizacion (se calibraron diez veces cada modelo) y se definié con un error del 10% la
desviacion de los datos y un nivel de confianza del 0.99 si la muestra era representativa o
se necesitaba aumentar el numero de corridas. Luego, se hall6 el promedio de las
corridas y se tomo este resultado como el referente de cada uno de los procesos de

calibracion (T1, T2, T3) para cada modelo.

3.7 Analisis y comparacion de los datos.

Al aplicar el proceso de calibracién se tienen tres series de datos a comparar en cada
modelo: La serie de datos histéricos o de referencia, la serie de datos asociado al modelo
inicial (sin calibrar) y la serie de datos resultado de la calibracién del modelo. Como no se
tiene control directo de la programacion interna de los programas de simulacién y de las
metaheuristicas, se pretende realizar una comparacion entre la relacion de la serie inicial
respecto a los datos histéricos (figura 3-7 1zq) y la relacion entre la serie de datos
calibrados respecto a los datos histéricos (figura 3-7 Der). En este sentido se asume que
ha habido una mejoria debido al proceso de calibracién si la diferencia entre los datos
calibrados y los datos histéricos es menor que la diferencia entre los datos iniciales y los

datos histoéricos. Dicha diferencia se puede apreciar en la figura 3.8.
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Figura 3-7: (Izq) Diferencia entre los datos iniciales y los datos histéricos (der) Diferencia entre los datos del
modelo calibrado y los datos histdricos.
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Figura 3-8: Diferencia entre la serie de datos iniciales y la serie de datos luego del proceso de calibracion
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Adicionalmente, se realiza un estudio sobre el proceso de optimizacion cuando no se
conocen aproximaciones de los valores de los parametros. En este caso, se llevan los
valores de los pardmetros a ceros o al valor minimo permitido por el modelo, antes de
realizar la calibracion. De igual forma se realiza el proceso para diez diferentes corridas

para cada uno de los métodos y se comparan los resultados con el promedio de estas.
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4.Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos de la calibracion de los modelos
empleando los métodos seleccionados y siguiendo los pasos del marco metodolégico. Se
presentan inicialmente los resultados para el modelo de electrificacion, y posteriormente
el modelo de sustitucién, mostrando los valores de los criterios en el modelo original (sin
calibrar), luego los resultados del modelo calibrado con cada uno de los métodos, junto
con su comparacion respecto a los valores iniciales del ajuste. Por ultimo se muestran los
resultados de los modelos cuando se emplea una busqueda sin la guia de expertos, es
decir, cuando no se tiene una estimacion inicial de los parametros sino que se comienza

la calibracion de los parametros con valores iguales a los limites minimos o cero.

4.1 Calibracion del modelo de electrificacion

El ajuste del modelo se hace variando los parametros: nuamero inicial de hogares,
fraccion inicial de hogares electrificados, tasa de adicién de nuevos hogares y el efecto
gue lleva a los hogares no electrificados a adoptar la tecnologia; ajustando los datos
simulados e histéricos del porcentaje de viviendas electrificadas (que se denominara
desde este punto Viviendas) y la variable asociada al nimero de habitantes (que se
denominara Poblacién). En la tabla 4-1 se presenta un resumen de los criterios de
evaluacion obtenidos en el dltimo periodo de simulacion para el caso del modelo original
(estado inicial). Estos valores son la base de comparacién con la cual se evaluaran las
mejoras en el modelo una vez se apliquen los métodos de optimizacion. Se trabaja con
seis cifras decimales debido a que la dimension de la poblacion es de millones de
habitantes, por lo que se considerara una diferencia significativa si se tiene una variacion
de 0.000001. Para el caso de Viviendas dado que es un porcentaje (con valores entre 0y

100) se asumira que existe una diferencia significativa a partir de 0.0001.



35

Tabla 4-1. Valores iniciales de los criterios del modelo de electrificacion.

Los valores de la simulacién original (sin calibracién) de cada uno de los criterios de evaluacién para las dos

variables respuestas.

Viviendas Poblacién Total
Error cuadratico 23.1913681 | 4.6101043 | 27.8014724
porcentual
Error maximo 1.66646433 | 0.2216400
Distribucion del error 0.83417769 | 0.1658223
R? 0.86736975 | 0.9877908

A continuacion se presentan los resultados del modelo de electrificacion cuando se aplica
el proceso de calibracion, tanto en la busqueda con valores iniciales dados por expertos y
como cuando no se tiene la guia de estos. Se realiza una descripcion general de los
resultados obtenidos, una evaluacién cualitativa del proceso y una comparacion con los

criterios del modelo inicial presentados en la tabla 4-1.

4.1.1 Evaluacion cualitativa de los resultados en el modelo de
electrificacion.

Las figuras 4-1 y 4-2 muestran los valores de las variables respuestas (Viviendas y
Paoblacion) a lo largo del periodo de simulacion para el caso de la simulacién original, los
datos histéricos y la simulacién con los parametros calibrados con cada uno de los
métodos de optimizacion. Los datos de la simulacién del modelo calibrado corresponden
al promedio de las corridas realizadas con cada uno de los métodos de optimizacion.
Visualmente se aprecia una mejora en el ajuste para ambas variables debido a la
reduccion entre la distancia de los datos simulados y los datos histéricos, pero no se
logra observar una diferencia significativa entre los resultados arrojados por cada uno de

los métodos, cuyas curvas se sobreponen en varios de los periodos de simulacion.
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Numero de habitantes

Figura 4-1 Simulacién de la variable Vivienda del modelo de electrificacion.
Datos de la variable vivienda en todos los periodos de simulacion para el caso de los datos histéricos, la
simulacién original y cada uno de los modelos calibrados.
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Figura 4-2: Simulacion de la variable Poblacion del modelo de electrificacion.
(Datos de la variable poblacion en todos los periodos de simulacion para el caso de los datos histéricos, la
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Complementariamente, durante el proceso de calibracion se percibe que los tiempos de
optimizacion son relativamente cortos, con los equipos utilizados, varian entre 30 y 180
segundos, y la convergencia de las soluciones se da en pocas iteraciones. Para el caso
de T1 el programa no presenta variaciones significativas respecto a diferentes corridas o
cambios en la raiz generadora de numeros aleatorios y en general se obtiene una
convergencia dentro de las primeras 500 iteraciones, que permanece hasta la proxima
condicion de parada (tiempo o méaximo de iteraciones) como lo muestra la Figura 4-3. Por
su parte, T3 ofrece una mayor variedad respecto a la aleatorizacion y a la posibilidad de
soluciones, aunque los resultados suelen converger a un valor similar luego de 300
iteraciones (Figura 4-4). T2 es el mas diverso de los métodos con mayores diferencias en
los recorridos de los algoritmos, aunque es el que mas tiempo emplea para hallar una
solucién y muestra una mayor diferencia en el valor de la funcion objetivo hallada, lo que
se observa en la Figura 4-5.

Figura 4-3: Valores de la funcion objetivo para T1 para el modelo de electrificacion.
Datos de la funcién objetivo durante las iteraciones del proceso de optimizacion empleando el método T1.

4
o 3,5
2
o 3
g -
©
5 52°
O ‘%
g% -
c £
2515
Q @®
s
= 1
S
S 05
O T T T T 1

50 100 500 700 1000

Numero de iteraciones



38

Analisis de Métodos de Optimizacion Metaheuristica para la Calibracion de

Modelos en Dinamica de Sistemas

valor de la funcion objetivo

Valor de la funcion objetivo

Figura 4-4: valores de la funcion objetivo para T3 para el modelo de electrificacion.
Datos de la funcién objetivo durante las iteraciones del proceso de optimizacién empleando el método T3
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20
18
16
14
12
10

o N b O

para 10 corridas.

100 300 500 1000
Numero de iteraciones

Figura 4-5: Valores de la funcién objetivo para T2 para el modelo de electrificacion
Datos de la funcion objetivo durante las iteraciones del proceso de optimizacion empleando el método T2
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Los datos obtenidos en las Figuras 4-3 y 4-4, relativas a los métodos T1 y T3 se
obtuvieron realizando simulaciones parciales, pausando el algoritmo en ciertos puntos de
control (dividiendo el numero de iteraciones maximos en cinco para obtener una vision
general del proceso), ya que los programas asociados no permiten hacer seguimiento del
algoritmo implementado y los valores alcanzados internamente para llegar al valor
optimo, lo que evitaba un rastreo de las soluciones y verificacion posterior de los
resultados.

4.1.2 Evaluaciéon cuantitativa de los resultados en el modelo de
electrificacion.

(a) Funcién objetivo
En la Tabla 4-2 se presentan los valores del criterio de la funcién objetivo (error
cuadratico porcentual) para el modelo calibrado con los métodos de optimizacion y la
mejoria porcentual que se alcanza en comparacion con el ajuste de la simulacion inicial.
Los tres métodos presentan una mejoria del ajuste respecto al modelo sin calibrar,
reduciendo la funcién objetivo por encima del 97%, aunque existen diferencias entre los
resultados arrojados por cada método. El método que presenta la mayor reduccion de la
funcion objetivo es T2, que alcanza un valor de 0.708133, lo que representa una
reduccion de 97.452895% respecto al ajuste inicial; lo sigue T3 con un valor de 0.708151
(reduccion del 97.452830%) y de ultimo se encuentra T1 con un valor de 0.715605
(reduccion del 97.426016%). Analizando individualmente las variables, se observa que
dicha posicidn se conserva para el caso de la variable Poblacion pero se modifica para el
caso de la variable Vivienda. En las Viviendas T3 presenta el mejor ajuste reduciendo la
funcién objetivo en 97.067381%, seguido de T2 con 97.067379% y T1 con 97.058627%.
En este criterio, T1 se encuentra dominado por los otros dos métodos, presentando una
diferencia de 0.002029, 0.005443 y 0.007472 por encima de T2 (el mejor método) para

las variables Viviendas, Poblacion y la funcion objetivo respectivamente.



40 Analisis de Métodos de Optimizacion Metaheuristica para la Calibracion de

Modelos en Dinamica de Sistemas

Tabla 4-2. Valores de la funcion objetivo del modelo de electrificacion calibrado.
Valores de la funcién objetivo total y de las dos variables respuestas en el caso de la simulacién del modelo

calibrado por cada uno de los métodos, asi como la variacion porcentual respecto a los valores iniciales. En

verde oscuro se encuentra los mejores valores, y verde claro los segundos mejores

Método Criterio Viviendas Poblacién Total
1 Valor de la funcién objetivo 0.682145 0.033461 0.715605
Variacion porcentual -97.058627% | -99.274184% | -97.426016%
2 Valor de la funcién objetivo 0.680116 0.028018 0.708133
Variacién porcentual -97.067379% | -99392258% | -97.452895%
T3 Valor de la funcién objetivo 0.680115 0.028036 0.708151
Variacién porcentual -97.067381% | -99391856% | -97.452830%

Ademas del valor de la funcién objetivo, en la tabla 4-3 se muestra la proporcion de cada
una de las variables en la funcion objetivo con cada uno de los métodos de optimizacion.
En todos los métodos se obtiene un aumento en la proporcién del error de la variable
viviendas, con una reduccion de la misma dimension en la variable poblacion. Se observa
que el método con menor rendimiento en la funcion objetivo total (T1) es el que presenta
un menor aumento en la proporcién de las viviendas en comparacion con los demas
métodos, con una diferencia inferior a 0.01.
Tabla 4-3. Distribucién de la funcién objetivo en el modelo de electrificacién calibrado.

Proporcion de la funcién objetivo que pertenece a cada una de las variables respuesta. Se presentan los
valores iniciales y la variacion una vez se calibra el modelo. Las flechas indican si incrementa o si disminuye.

Método | Viviendas | Poblacion
Inicial 0.834177 | 0.165823
T1 10.953241| |0.046758
T2 10.960434 | |0.039565
T3 10.960409 | |0.039590

(b) valor maximo del error.

Para el criterio de valor méximo del error, se presentan los resultados de la calibracion
con cada uno de los métodos en la tabla 4-4. Coherente con los resultados de la funcion
objetivo, los resultados del valor maximo también se reducen con todos los métodos de

optimizacion en comparacion con el modelo sin calibrar. En este caso las reducciones en
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la variable Vivienda son superiores al 91%, mientras que en la variable poblacion
superan el 98%. Aunque, y en contraste con los resultados de la funcion objetivo, T1
obtiene la mayor reduccion en este criterio para ambas variables con valores de
0.130307 para Viviendas y 0.001973 para Poblacion. En este caso T3 supera a T2 en el
valor error maximo de las Viviendas, con un valor de 0.135602 frente a 0.135611; pero
T2 supera a T3 en el caso de la poblacién, presentando un valor de 0.002871 frente a
0.002930 del método T3. Complementando con el andlisis de la distribucion, se podria
decir que para este criterio T3 seria mejor que T2, debido a que tiene un mejor
desempefio en la variable viviendas en la que se encuentra concentrada la mayoria del
error como se muestra en la tabla 4-3.
Tabla 4-4. Valores maximo del error del modelo de electrificacion calibrado.

Valores de las dos variables respuestas en el caso de la simulacién del modelo calibrado por cada uno de los

métodos, asi como la variacion porcentual respecto a los valores iniciales. En verde oscuro se encuentra los
mejores valores, y verde claro los segundos mejores.

Método Criterio Viviendas Poblacion

T Error maximo 0.130307 0.001973
Variacién porcentual | -92.180627% | -99.109623%

2 Error maximo 0.135611 0.002871
Variacion porcentual | -91.862388% | -98.704832%

I3 Error maximo 0.135602 0.002930
Variacion porcentual | -91.862893% | -98.677918%

(c) Coeficiente R?

En relaciéon al criterio del coeficiente R?, la tabla 4-5 muestra los valores para cada uno
de los métodos empleados y la variacidn porcentual tomando como referencia el ajuste
inicial del modelo. La precisién con que el modelo explica los datos histéricos se logra
mejorar en un 13.9% para la variable Viviendas, asi como un 0.4% en el caso de la
Poblacion. En la primera variable (Viviendas), el método que mejores resultados presenta
es T2, con un valor de 0.988179, seguido por T3 con un valor de 0.988179 y T1 con
0.987995. Para la variable Poblaciéon T3 alcanza un mayor valor 0.992278, por encima de
T2 (0.992270) y T1 (0.992115). El ajuste para la Poblacion es inferior al 1% debido al
buen ajuste que presentaba la variable inicialmente, cercanos al valor maximo del

criterio.
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Tabla 4-5. Valores del coeficiente R? del modelo de electrificacion calibrado.
Valores las dos variables respuestas en el caso de la simulacién del modelo calibrado por cada uno de los
métodos, asi como la variacion porcentual respecto a los valores iniciales. En verde oscuro se encuentra los
mejores valores, y verde claro los segundos mejores.

Método Criterio Viviendas Poblacion
Coeficiente R? 0.987995 0.992115

T1
Variacion porcentual | 13.906975% |0.437783%

Coeficiente R? 0.988179 0.992270
T2

Error maximo 13.928276% | 0.453448%

Coeficiente R? 0.988179 0.992278
T3

Error maximo 13.928270% |0.454312%

(d)Coeficientes de Theil

En la tabla 4-6 se presentan la variacién en los coeficientes de Theil para cada variable
una vez se emplean los métodos de calibracion. Para el caso de Viviendas, el error que
se encontraba inicialmente concentrado en el promedio se traslada en su mayoria al error
de correlacion, con valores proximos a 0.966. Para esta variable la diferencia entre
métodos se observa principalmente en los valores otorgados al error de promedio, si bien
T2 y T3 tienen valores similares, T1 tiene un error de media de 0.012794 en comparacion
con valores cercanos a 0.0015 de los otros métodos. En la variable poblacién, por su
parte, se encuentra una mayor diferenciacion entre métodos: T1 presenta un mayor valor
tanto en la media como en la varianza, 0.062370 y 0.207288 respectivamente, por lo que
se puede considerar peor gue los otros métodos. En T3 el error se traslada en una mayor
proporcion a la correlacion (0.992472) aunque el error remanente se reparte en
proporciones similares entre el error de media (0.002544) y el error varianza (0.002882);
a diferencia del T2 que enfoca el resto del error en el error de varianza con un valor de

0.006565, en comparaciéon con un valor de 0.000963 del error de media.
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Tabla 4-6. Estadisticos de Theil para el modelo de electrificacion calibrado.
Proporcion del error cuadratico distribuido entre el error de media, el error de varianza y el error de
correlacion para cada uno de las variables. Se muestra la proporcion original (sin calibrar), el valor una vez

calibrado y una flecha que muestra si aumenta o disminuye.

Método Criterio Viviendas | Poblacion

Media 0.654112 | 0.610330

Inicial Varianza 0.002827 | 0.379026
Correlacion | 0.343061 | 0.010644

Media 10.012794 | |0.062370

T1 Varianza 0.020216| |0.207288
Correlacion | 10.966990 | 10.730342

Media 10.001523 | |0.000963

T2 Varianza 0.032166 | |0.006565
Correlacion 0.966311 | 10.992472

Media 10.001527 | |0.002544

T3 Varianza 0.032152 | 10.002882
Correlacion | 10.966321 | 10.994574

En la tabla 4-7 se observa el orden de desempefio de cada método para cada uno de los
criterios, siendo la posicion “primero” para el mejor método y “tercero” para el peor. En
general se aprecia que ninguno de los métodos es dominante para todos los criterios; si
bien el método T1 se encuentra en Ultima posicién en la mayoria de criterios, se presenta
como la mejor alternativa en el criterio de error maximo. El criterio del error maximo
también permite discernir entre si T2 o T3 es mejor, en este criterio T2 se encuentra en la
Gltima posicién, mientras que T3 se queda en el segundo puesto haciendo que este

método se encuentre entre el primer o en el segundo puesto en todos los criterios.

Tabla 4-7: Posicién de los métodos segin su desempefio en los criterios.

Primero | Segundo Tercero
Funcion objetivo T3 T2 T1
Error maximo T1 T3 T2
R? Viviendas T2 T3 T1
R? Poblacién T3 T2 T1
Coeficientes de Theil T2 T3 T1
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Figura 4-6: Posicion de los métodos segln su desempefio en los criterios
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4.1.3 Resultados con busqueda no guiada en el modelo de
electrificacion.

(a) Funcidn objetivo
La tabla 4-8 muestra los resultados para la funciéon objetivo cuando se realiza una
busqueda no guiada (asignando valores de cero a los parametros iniciales). Como se
puede observar, los resultados presentan gran similitud con los obtenidos empleando un
la busqueda guiada por expertos, aunque existen diferencias que se presentan en la
tabla 4-9. T3 obtiene el mejor resultado para la variable Vivienda, y no presenta
diferencia respecto a la busqueda de expertos. T2 sigue teniendo el mejor resultado, al
obtener el mayor ajuste tanto en la variable poblacién como en la funcién obijetivo total,
pese a tener un aumento en relacién con la busqueda con expertos. T1 continda siendo
dominada en este criterio por los demas métodos y es el que presenta una mayor
variacion en relacion con la busqueda por expertos. Aunque el método logra reducir en
0.00072 la funcién del error en la poblacion, aumenta el error de la variable vivienda en

0.00736 cuando se realiza una calibracion sin guia de expertos.
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Tabla 4-8: Valores de la funcién objetivo del modelo de electrificacién calibrado sin guia de expertos.
Valores de la funcién objetivo total y de las dos variables respuestas en el caso de la simulacién del modelo
calibrado por cada uno de los métodos, asi como la variacién porcentual respecto a los valores iniciales. En

verde oscuro se encuentra los mejores valores, y verde claro los segundos mejores

Método Criterio Viviendas Poblacién Total
T Valor de la funcién objetivo 0.6828811 0.032741 0.715622
Variacion porcentual -97.055451% | -99.289794% | -97.425955%
T2 Valor de la funcién objetivo 0.6801157 0.028019 0.708135
Variacion porcentual -97.067378% | -99.392212% | -97.452887%
3 Valor de la funcién objetivo 0.6801146 0.028036 0.708151
Variacion porcentual -97.067381% | -99.391856% | -97.452830%

Tabla 4-9 Diferencias entre los valores de la funcidn objetivo del modelo de electrificacion obtenidos

Método Viviendas | Poblacion Total
T1 0.000736 | -0.000720 [ 0.000017
T2 0.000000 | 0.000002 | 0.000002
T3 0.000000 | 0.000000 | 0.000000

sin guia de expertos en comparacion con la calibracién con guia de expertos.

La proporcion de la funcion objetivo correspondiente a cada una de las variables se
muestra en la Tabla 4-10, asi como su diferencia respecto a los resultados arrojados por
la blusqueda guiada por expertos. Coherente con los valores de la funciéon objetivo
presentados, la mayoria del error se traslada a la variable viviendas con valores
superiores a 0.95. T3 no presenta diferencia respecto a la blsqueda de expertos,
mientras que T1 aumenta adicionalmente un 0.001007 el error de las viviendas y T2 en

0.000003 el error de la poblacion.
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Tabla 4-10. Distribucién de la funcion objetivo en el modelo de electrificacion calibrado sin guia de
expertos.
Proporcion de la funcién objetivo que pertenece a cada una de las variables respuesta. Se presentan los
valores iniciales y la variacion una vez se calibra el modelo. Las flechas indican si incrementa o si disminuye

Método Criterio Viviendas Poblacién
Inicial Proporcion del error 0.834177 | 0.165823
T Proporcion del error 0.954248 | |0.045752
Diferencia con los expertos | 0.001007 | -0.001007

. Proporcion del error 0.960432 | |0.039568
Diferencia con los expertos | -0.000003 | 0.000003

3 Proporcion del error 0.960409 | |0.039591
Diferencia con los expertos 0.000000 0.000000

(b) valor maximo del error.

En relaciéon al criterio de valor maximo, en la tabla 4-11 se presentan los valores del
maximo error para el modelo calibrado sin guia de expertos. Al igual que en la funcion
objetivo, las posiciones y las dimensiones se conservan respecto a la busqueda guiada
por expertos, aungque se presentan algunas diferencias. T1 tiene el menor error maximo
con un valor de 0.129349 para la variable viviendas, el cual es 0.000958 menor que el
obtenido por la blsqueda por expertos, y aunque aumenta el error en la poblacién en
0.000053 sigue superando a los demas métodos. T2 aumenta el error en ambas
variables pero la diferencia no es lo suficientemente grande para perder su posicion

frente a T3, que continua con un error de 0.002930 en la variable poblacién.
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Tabla 4-11. Valores maximo del error del modelo de electrificacion calibrado sin guia de expertos.
Valores de las dos variables respuestas en el caso de la simulacién del modelo calibrado por cada uno de los
métodos, asi como la variacién porcentual respecto a los valores iniciales. En verde oscuro se encuentra los
mejores valores, y verde claro los segundos mejores.

Método Criterio Viviendas Poblacion
Error maximo 0.129349 0.002026

T1 Variacion porcentual -92.238144% | -99.085814%
Diferencia con los expertos -0.000958 0.000053
Error maximo 0.135705 0.002911

T2 Variacion porcentual -91.856735% | -98.686555%
Diferencia con los expertos 0.000094 0.000041
Error maximo 0.135602 0.002930

T3 Variacion porcentual -91.862893% | -98.677918%
Diferencia con los expertos 0.000000 0.000000

() Coeficiente R?

La tabla 4-12 presenta los valores del coeficiente R? obtenidos cuando se calibra el

modelo sin la guia de expertos, y la tabla 4-13 presenta la diferencia de estos valores con

los obtenidos por la calibracion guiada por expertos. El coeficiente R? aumenta,

obteniendo valores superiores a 0.98 para el caso de las Viviendas y superiores a 0.99

para el caso de poblacién. Existe un aumento general del coeficiente en referencia a los

resultados de la busqueda con expertos; este se da en proporciones similares para todos

los métodos por lo que no altera la posicién o la preferencia por alguno de ellos. T1

aumenta en 0.005968 el coeficiente R? para las viviendas y 0.003940 para la poblacion

respecto a la calibracibn con expertos, pero aun con dicho aumento sigue siendo

dominado en este criterio por los otros dos métodos.
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Tabla 4-12. Valores del coeficiente R del modelo de electrificacion calibrado sin guia de expertos.
Valores de las dos variables respuestas en el caso de la simulaciéon del modelo calibrado por cada uno de los
métodos, asi como la variacién porcentual respecto a los valores iniciales. En verde oscuro se encuentra los
mejores valores, y verde claro los segundos mejores.

Método Criterio Viviendas Poblacion
1 Coeficiente R? 0.987995 0.992115
Variacion porcentual | 14.594997% | 0.836667%
2 Coeficiente R? 0.988179 0.992270
Variacion porcentual | 14.607725% | 0.844133%
T3 Coeficiente R? 0.988179 0.992278

Variacién porcentual | 14.607664% | 0.844403%

Tabla 4-13 Diferencias entre los valores del coeficiente R? del modelo de electrificacion
Comparacion de los resultados obtenidos con la busqueda no guiada respecto a la basqueda guiada por
expertos

Método | Viviendas | Poblacion

T1 0.005968 |0.003940
T2 0.005893 |0.003859
T3 0.005893 |0.003853

(d) Coeficientes de Theil

En la Tabla 4-14 se observan los resultados de los coeficientes de Theil en la calibracion
sin guia de expertos. Los datos muestran, al igual que la busqueda con expertos, que
con los tres métodos el error tiende a concentrarse en el error de correlacién, reduciendo
el error de media. Tanto T2 como T3 aumentan el error de varianza en la variable
Vivienda, aunque logran un error de media menor al de Tl que tiene un valor de
0.015662. De igual forma en el caso de la variable poblacion, T1 disminuye el error de
media y varianza pero aumenta solo el error de correlacién a un valor de 0.754209, en
comparacion con valores de 0.993813 y 0.994574, de T2 y T3 respectivamente. En
comparacion con los resultados de la busqueda guiada, T3 no presenta variaciones, T2
no presenta mejoras ya que aumenta el error de media en ambas variables, y T1 logra
una mejoria al reducir el error de media en la variable viviendas pero aumenta en una

mayor proporcion el error de media de la poblacion.
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Tabla 4-14. Coeficientes de Theil para el modelo de electrificacion calibrado sin guia de expertos.
Proporcion del error cuadratico distribuido entre el error de media, el error de varianza y el error de
correlacion para cada uno de las variables. Se muestra la proporcién original, el valor una vez calibrado y una
flecha que muestra si aumenta o disminuye.

Método Criterio Viviendas | Poblacion
Media 0.654112 | 0.610330
Inicial Varianza 0.002827 | 0.379026
Correlacion | 0.343061 | 0.010644
Media 0.015662 | |0.055000
T1 Varianza 0.018397 | |0.190790
Correlacion | 10.965941 | 10.754209
Media 0.001471| |0.000933
T2 Varianza 0.032334 | |0.005254
Correlacion | 10.966195 | 10.993813
Media 0.001527 | |0.002544
T3 Varianza 0.032152 | 10.002882
Correlacion | 10.966321 | 10.994574

Tabla 4-15. Diferencias entre los coeficientes de Theil del modelo de electrificacién.
Comparacion de los resultados obtenidos con la busqueda no guiada respecto a la basqueda guiada por

expertos
Método Criterio | Viviendas Poblacion

Media -0.002868 0.007370

T1 Varianza 0.001819 0.016498
Correlacion | 0.001049 - 0.023867

Media 0.000052 0.000030

T2 Varianza | -0.000168 0.001311
Correlacion | 0.000116 -0.001341

Media 0.000000 0.000000

T3 Varianza 0.000000 0.000000
Correlacion | 0.000000 0.000000

Como se puede observar en la Tabla 4-16, que resume el desempefio de los tres
meétodos en cada uno de los criterios de evaluacion para la calibracion no guiada

por expertos, el punto de inicio de los parametros no afecta las posiciones o las
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preferencias por alguno de los métodos. Aunque si existe una diferencia entre los

valores obtenidos.

Tabla 4-16. Posicion de los métodos segln su desempefio en los criterios en la busqueda sin guia de

expertos.
Primero Segundo Tercero
Funcidn objetivo T3 T2 T1
Error maximo T1 T3 T2
R? Viviendas T2 T3 T1
R2 Poblacién T3 T2 T1
Coeficientes de Theil T2 T3 T1

Adicionalmente, como comentarios del proceso de calibracion no guiada por
expertos, se observé que el proceso de encontrar una solucion éptima es rapido y
corto, similar a la busqueda guiada por expertos, la diferencia radica en los
valores iniciales superiores, pero que se reducen en unas cuantas iteraciones
(100 aproximadamente). De igual forma es necesario aclarar que cuando se le da el
valor inicial de ceros a los parametros de calibracién es posible que surjan incoherencias
en el modelo (valores sobre dimensionados, flujos negativos) o que eviten que se realice
la simulacién segun el programa utilizado. T3 permite simular el modelo con
inconsistencia en los valores, mientras que T2 advierte que los valores iniciales deben
tener coherencia matematica para ser aplicado y exige que se corrija antes de optimizar
el modelo, mientras que T1 simula el modelo para luego notificar el error. Esto puede
tener complicaciones para los modeladores inexpertos en cuanto a la modelacion o a la

realizacién del proceso de calibracion.

4.2 Calibracion del modelo de sustitucion de fuentes
energéticas.

El modelo de sustitucion empleado (Rua, 2014) contempla cinco variables respuestas
gue corresponde a la demanda de cada una de las fuentes energéticas: Gas natural
(GN), Carbon (Cb), Hidroeléctrica (H), Petrdleo (P) y energias renovables no
convencionales (ERNC). Si bien cada fuente tiene pardmetros asociados (capacidad
inicial de equipos viejos, capacidad inicial de equipos nuevos y el parametro Premium)

sobre los que se realiza el ajuste, la calibracidn se realiza en conjunto (variando todos los
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pardmetros al tiempo), ya que es un modelo de sustitucion y el estado de todo el sistema
es esencial para el desempefio de cada una de las fuentes. Todos los valores iniciales,
se pueden observar en el anexo E. En la tabla 4-17 se presenta un resumen del estado
inicial de los criterios de evaluacién, y el ajuste que se tiene en el modelo original sin
aplicar el proceso de calibracion. Existen leves diferencias entre los estados iniciales de
los modelos debido al programa de modelacion empleado, por lo que los resultados se
analizan en relaciéon a la variaciéon con respecto a los valores iniciales respectivos. Se
trabaja con 6 cifras decimales dado que la dimensién de la variables resultantes se
encuentran expresadas en Mtoes (1X10°8 Toes), por lo que en este caso se considerara
una diferencia significativa si existe una variacion de 0.000001.
Tabla 4-17. Valores iniciales de los criterios del modelo de electrificacion.

Los valores de la simulacion original (sin calibracién) de cada uno de los criterios de evaluacion para las dos
variables respuestas.

Criterio GN CB ERNC H P Suma
Funcion objetivo | 6.218408 | 2.277668 | 10.582950 | 2.540848 | 0.717175 | 6.218408
g:l'oer”'\(")"r"x'mo 0.804897 | 0.357394 | 0.906511 | 0.236019 | 0.077100 | 0.804897

T1 - - —
Er'f;rr'buc'on del | 5278390 | 0.101968 | 0.473785 | 0.113750 | 0.032107 | 0.278390
Coeficiente R? 0.602509 | 0.747714 | 0.593249 | 0.827997 | 0.871135 | 0.602509
Funcién objetivo | 6.218322 | 2.277488 | 10.582265 | 2.540831 | 0.717236 | 6.218322
g:l"grr'\(")";‘x'mo 0.804805 | 0.357394 | 0.905800 | 0.236019 | 0.077113 | 0.804805
To LUelerror
Sr'rs;:'buc'on del | 5278397 | 0.101964 | 0.473773 | 0.113754 | 0.032111 | 0.278397
Coeficiente R? 0.602513 | 0.747709 | 0.593252 | 0.827997 | 0.871146 | 0.602513
Funcién objetivo | 6.218387 | 2.278674 | 10.582198 | 2.540822 | 0.717179 | 6.218387
gglloer”l\(/lj?xmo 0.804800 | 0.357394 | 0.905824 | 0.236019 | 0.077113 | 0.804800
T3 |[4eLerror
gr'rsé?buc'on del | 5278386 | 0.102012 | 0.473746 | 0.113748 | 0.032107 | 0.278386
Coeficiente R? 0.602490 | 0.747583 | 0.593257 | 0.827996 | 0.871155 | 0.602490

En las siguientes secciones se presentan los resultados del modelo de sustitucion
cuando se aplica el proceso de calibracién, tanto en la busqueda con valores iniciales
dados por expertos y como cuando no se tiene la guia de estos. Se muestra inicialmente

una descripcion cualitativa del proceso de calibracion y del ajuste obtenido, para
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posteriormente realizar una evaluacion cuantitativa de la variacién de los criterios. Para
finalizar se presentan los resultados de la calibracién obtenida cuando no se realiza una

busqueda guiada por expertos y la comparacion de estos con el proceso con expertos.

4.2.1 Evaluacion cualitativa de los resultados en el modelo de

sustitucion.
En las figuras de la 4-6 a la 4-10 se muestran, para cada una de las fuentes de energia,
el modo de referencia (datos histéricos), la simulacion inicial (modelo original con
estimaciones iniciales de expertos) y las simulaciones del modelo cuando se calibra con
cada uno de los métodos. Se observa que existen diferencias entre los datos resultantes
por la calibracién utilizando cada uno de los métodos optimizados, que se evidencia con
la diferencia en la trayectoria en los datos. Estos tienden a seguir la tendencia del ajuste
inicial, aunque los datos calibrados tienden a evadir los picos de los datos histéricos y
guiarse por la tendencia promedio. Las fuentes que visualmente parecen ajustarse mejor
a los datos histdricos son H y P, mientras que en el caso de Cb se observa una mayor
diferencia en las trayectorias.

Figura 4-7: Simulacion de la demanda de gas natural del modelo de sustitucion.

Datos de la variable vivienda en todos los periodos de simulaciéon para el caso de los datos
histéricos, la simulacién original y cada uno de las simulaciones optimizadas.

9
8
7
6
(]
g5
=1
=S4
3
2
1
0
o o < (e} 0 o o < o 0 o o < (o] 0 o
0 0 0 0 0 [e)] [e2] [e)] [e)] [e2] o o o o o —
(@)} (o)} [e)] ()] an D (@)} (e)] [e)] an o o o o o o
i L} L} i i i — i — — o o o o o o
Anos

Historicos = = =Inicial T1 —T7T2 T3




53

Mtoe
O R P NN W W & b WU

Figura 4-9: Simulacion de la demanda de Energias renovables no convencionales del modelo de

Figura 4-8: Simulacion de la demanda de carbén del modelo de sustitucion.
Datos de la variable vivienda en todos los periodos de simulacién para el caso de los datos
histéricos, la simulacion original y cada uno de las simulaciones optimizadas.
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sustitucién.

Datos de la variable vivienda en todos los periodos de simulacion para el caso de los datos
histéricos, la simulacién original y cada uno de las simulaciones optimizadas
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Figura 4-10Simulacion de la demanda hidroeléctrica del modelo de sustitucion.
Datos de la variable vivienda en todos los periodos de simulacién para el caso de los datos
histéricos, la simulacion original y cada uno de las simulaciones optimizadas.
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Figura 4-11: Simulacién de la demanda de petréleo del modelo de sustitucion.
Datos de la variable vivienda en todos los periodos de simulacién para el caso de los datos
histéricos, la simulacién original y cada uno de las simulaciones optimizadas.
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Las figuras 4-11, 4-12 y 4-13 muestran el progreso de los métodos durante el proceso de
calibracion del modelo. En este caso, T1 continlia sin presentar variaciones en el trayecto

cuando se cambian la semilla del generador de nimeros aleatorios. T3 presenta una
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mayor diversidad de resultados y la convergencia no se da en exactamente el mismo
punto, como sucede en el modelo de electrificacién. T2 continda presentando la mayor
diversidad de resultados en las corridas, e incluso los resultados de algunas de las
corridas se alejan en gran medida del promedio. Tanto para T2 como para T3, fue
necesario aumentar el nimero de muestras a veinte debido a las diferencias en cada
corrida del método. De forma similar al modelo de electrificacion, los datos obtenidos en
las figuras 4-11 y 4-13, relativas a los métodos T1 y T3 se obtuvieron realizando
simulaciones parciales, pausando el algoritmo en ciertos puntos de control.
Figura 4-12: Valores de la funcién objetivo para T1 para el modelo de sustitucion.

Datos de la funcién objetivo durante las iteraciones del proceso de optimizacion empleando el método T2
para 10 corridas.
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Figura 4-13: Valores de la funcion objetivo para T2 para el modelo de sustitucion.
Datos de la funcion objetivo durante las iteraciones del proceso de optimizacion empleando el método T2
para 10 corridas. Cada color representa una corrida diferente.
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Figura 4-14: Valores de la funcion objetivo para T3 para el modelo de sustitucion.
Datos de la funcion objetivo durante las iteraciones del proceso de optimizacion empleando el método T2
para 10 corridas. Cada color representa una corrida diferente.
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4.2.2 Evaluacion cuantitativa de los resultados en el modelo de
sustitucion.

(a) Funcidn objetivo
En la tabla 4-18 se presentan los resultados para el criterio de funcion objetivo de la
calibracion del modelo empleando cada uno de los métodos. ElI mejor resultado lo
obtiene T1 que logra disminuir en 56.232356% la funcion objetivo. Este es el método que
logra una mayor reduccién en las fuentes ERNC, H y P, con mejoras del 66.912838%,
69.871274% y 9.540046% respectivamente. El segundo método con mejor resultado es
T3, que reduce la funcién objetivo en 55.689118%, y obtiene el mejor ajuste en GN
aumentando el ajuste un 47.591972%. Por ultimo, se encuentra T2, que se ve dominado
por los otros dos métodos en todas la fuentes salvo en Cb; donde obtiene el mejor ajuste

con una reduccioén del 47,136414%.

Tabla 4-18 Valores de la funcion objetivo del modelo de sustitucion calibrado.
Valores de la funcién objetivo total y de las dos variables respuestas en el caso de la simulacién del modelo

calibrado por cada uno de los métodos, asi como la variacion porcentual respecto a los valores iniciales. En
verde oscuro se encuentra los mejores valores, y verde claro los segundos mejores

GN CB ERNC H P Suma
Inicial 6.218408 2.277668 10.582950 2.540848 0.717175 22.337050
T1 Valor 3.291087 1.569434 3.501598 0.765525 0.648757 9.776401
Variacion
-47.075085% -31.094712% -66.912838% -69.871274% -9.540046% -56.232356%
porcentual
Inicial 6.218322 2.277488 10.582265 2.540831 0.717236 22.336142
P Valor 3.694075 1.203962 4.265996 0.987632 0.777266 10.928932
Variacion
-40.593699% -47.136414% -59.687302% -61.129566% 8.369623% -51.070638%
porcentual
Inicial 6.218387 2.278674 10.582198 2.540822 0.717179 22.337259
T3 Valor 3.258934 1.249369 3.813174 0.850192 0.726168 9.897837
Variacion
-47.591972% -45.171197% -63.966144% -66.538720% 1.253382% -55.689118%
porcentual

La tabla 4-19 muestra las variaciones en la distribucion del error entre las cinco fuentes
para cada uno de los métodos de calibracion empleados. Las principales fuentes que
contribuyen al error siguen siendo el GN y las ERNC, con valores por encima de 0.3. En

los tres métodos se reduce la participacion de ERNC y H en la funcién objetivo, y T1 que
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obtuvo la mayor reduccion en la funcion objetivo, es el que logra una mejor participaciéon

en estas fuentes.

Tabla 4-19. Distribucién de la funcién objetivo en el modelo de sustitucion calibrado.
Proporcion de la funcién objetivo que pertenece a cada una de las variables respuesta. Se presentan los

valores iniciales y la variacion una vez se calibra el modelo. Las flechas indican si incrementa o si disminuye
T1 T2 T3

Valor Variacion Valor Variacion Valor Variacion

GN 0.336635 | 10.058246 | 0.338009 | 10.059611 | 0.329257 | 10.050870
CB 0.160532 | 10.058564 | 0.110163 | 10.008198 | 0.126226 | 10.024214
ERNC | 0.358168 | |0.115616 | 0.390340 | |0.083433 | 0.385253 | |0.088493
H 0.078303 | |0.035447 | 0.090369 | |0.023385 | 0.085896 | |0.027851
P 0.066359 | 10.034252 | 0.071120 | 10.039009 | 0.073366 | 10.041259

(b) valor maximo del error.

En la tabla 4-20 se encuentran los valores del criterio de error maximo para cada uno de
los métodos utilizados. EI menor valor lo consigue T1, con un valor maximo equivalente a
0.477751 de la fuente ERNC, aunque es en el GN donde se presenta la mayor reduccién,
un 58.479775% del valor inicial. Adicionalmente, T1 presenta una reducciéon en H de
12.653716%, a diferencia de los otros dos métodos que aumentan el error maximo de
esta fuente. Ademas T1 es el método que aumenta en menor proporciéon el error maximo
de P, con un aumento del 24.954710%. T3 se ubica en la segunda posicién con un error
maximo de 0.509614 del GN, con una reduccién del 48.288178% en ERNC, y
42.128265% en Cb, mientras aumenta en 8.464258% el error de H'y 37.918547% el error
de P. T2 se comporta de forma similar a T3, ya que tiene un error maximo de 0.556763
proveniente del GN, y aunque presenta una mayor reduccioén en Cb (-50.823133%), tiene

un peor desemperio en las demas fuentes.
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Tabla 4-20. Valores maximo del error del modelo de sustitucién calibrado.

Valores de las dos variables respuestas en el caso de la simulaciéon del modelo calibrado por cada uno de los
métodos, asi como la variacion porcentual respecto a los valores iniciales. En verde oscuro se encuentra los
mejores valores, y verde claro los segundos mejores.

GN CcB ERNC H P

Inicial 0.804897 0.357394 0.906511 0.236019 0.077100
m Valor 0.334195 0.203963 0.477751 0.206154 0.096340

Variacién -58.479775% | -42.930549% | -47.297859% | -12.653716% | 24.954710%

porcentual

Inicial 0.804805 0.357394 0.905800 0.236019 0.077113
” Valor 0.556763 0.175755 0.506092 0.294766 0.109285

Variacién -30.820105% | -50.823133% | -44.127603% | 24.890523% 41.719543%

porcentual

Inicial 0.804800 0.357394 0.905824 0.236019 0.077113
3 Valor 0.509614 0.206830 0.468418 0.255996 0.106353

Variacion -36.678267% | -42.128265% | -48.288178% | 8.464258% 37.918547%

porcentual

(c)Coeficiente R?

La tabla 4-21 muestra los valores del coeficiente R? de cada una de las fuentes una vez

se emplean los métodos de calibracidn. Los mayores incrementos se dan sobre ERNC, la

fuente con un coeficiente R? inicial mas bajo (aproximadamente 0.59). T1 presenta el

mayor cambio con una mejora del 22.162894%, seguido de T3 con 15,764382% y T2 con

12,135371%. La mejora en el ajuste hace incluso que la fuente con peor ajuste (una vez

calibrado el modelo) sea GN. Adicionalmente, se observa que tanto T1 como T3,

presentan una reduccion del ajuste en Cb, llevando dicho coeficiente a valores de

0,716576 y 0,746708 respectivamente. Para el caso de H y P, los cuales poseen

coeficientes iniciales superiores a 0.8, presentan mejoras alrededor de 4% y 5% con

todos los métodos.
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Tabla 4-21. Valores del coeficiente R?2 del modelo de sustitucion calibrado.

Valores las dos variables respuestas en el caso de la simulacién del modelo calibrado por cada uno de los
métodos, asi como la variacion porcentual respecto a los valores iniciales. En verde oscuro se encuentra los
mejores valores, y verde claro los segundos mejores.

GN cB ERNC H p
Inicial 0.602509 0.747714 0.593249 0.827997 0.871135
| Valor 0.652965 0.716576 0.724730 0.869139 0.903048
Variacion 8.374223% | -4.164425% | 22.162894% | 4.968815% | 3.663396%
porcentual
Inicial 0.602513 0.747709 0.593252 0.827997 0.871146
r, | Valor 0.603739 0.756410 0.665245 0.859133 0.907513
Variacion 0.203443% | 1.163657% | 12.135371% | 3.760391% | 4.174582%
porcentual
Inicial 0.602490 0.747583 0.593257 0.827996 0.871155
3 | Valor 0.649186 0.746708 0.686781 0.869497 0.904689
Variacion 7.750443% | -0.117021% | 15.764382% | 5.012157% | 3.849389%
porcentual

(d)Coeficientes de Theil

La variaciéon en los coeficientes de Theil (error de media, varianza y covarianza) para
cada una de las fuentes se puede observar en la Tabla 4-22. En general, solo se
presentan mejoras en el Cb, ERNC y H, ya que con los tres métodos se producen
aumentos en la proporcion del error de media en GN y P. En el GN. T3 es el que
aumenta en menor medida el error de media, el cual cambia su proporcién de 0.094281 a
0.197308, en comparacion con 0. 210926 de T2 y 0.209150 de T1, este Ultimo ademas,
aumenta la proporcion del error de varianza a 0.485737. En el caso de Cb, el error se
logra trasferir al error de covarianza, en el caso de T1 se logra llegar hasta 0.998715, al
reducir a su vez el error de varianza. Para ERNC, todos los métodos reducen el error de
media y el error de covarianza, pasando el error al error de varianza. H es la fuente que
presenta una mayor mejoria, obteniendo una proporcion en el error de covarianza
superior a 0.9 con todos los métodos de optimizacion. Por ultimo, el error en P
desmejora; si bien la mayoria de la proporcién se encuentra en el error de covarianza,

esta es menor que la inicial, y contribuye al aumento en el error de media.
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Tabla 4-22. Coeficientes de Theil para el modelo de sustitucién calibrado.

Proporcion del error cuadratico distribuido entre el error de media, el error de varianza y el error de
correlacion para cada uno de las variables. Se muestra la proporcién original, el valor una vez calibrado y una

flecha que muestra si aumenta o disminuye.

Error de Media

Error de Varianza

Error de Covarianza

Valor inicial Valor Valor inicial Valor Valor inicial Valor
T1 | 0.094269 10.209150 | 0.451781 0.485737 | 0.453950 0.305113
GN T2 | 0.094278 10.210926 | 0.451804 0.408485 | 0.453918 0.380588
T3 | 0.094281 10.197308 | 0.451800 0.430457 | 0.453920 0.372235
T1 | 0.150178 10.000365 | 0.015151 0.000920 | 0.834671 0.998715
Cb 72 | 0.150121 10.046458 | 0.015173 0.167066 | 0.834706 0.786476
T3 | 0.150159 10.076550 | 0.015159 0.139040 | 0.834683 0.784409
T1 | 0.192868 10.153066 | 0.019337 0.223661 | 0.787795 0.623273
ERNC | 72 | 0.193055 10.188049 | 0.019263 0.169278 | 0.787682 0.642674
73 | 0.193070 10.186046 | 0.019259 0.231132 | 0.787670 0.582822
T1 | 0.172236 10.011504 | 0.299470 0.012125 | 0.528294 0.976370
H 72 | 0.172253 10.000567 | 0.299451 0.065317 | 0.528296 0.934117
T3 | 0.172271 10.016941 | 0.299432 0.016333 | 0.528297 0.966727
T1 | 0.238576 10.296268 | 0.004307 0.044978 | 0.757117 0.658754
P T2 | 0.238652 10.369631 | 0.004294 0.069426 | 0.757054 0.560942
T3 | 0.238645 10.324196 | 0.004299 0.071940 | 0.757056 0.603864

En general no se puede definir contundentemente que un método sea superior a otro,

debido a que no hay un método que domine a los demas en cada uno de los criterios,

pero T1 presenta mejores resultados en la mayoria de los criterios y es el método que

logra obtener la mayor reduccién en la funcién objetivo. En segunda posicion se podria

proponer a T3, y por ultimo T2, que presenta valores inferiores, aunque la diferencia

entre los métodos podria ser considerada como leve.
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4.2.3 Resultados con busqueda no guiada en el modelo de
electrificacion.

(a) Funcidn objetivo
La tabla 4-23 muestra los resultados para el criterio de la funciéon objetivo cuando se
aplica el proceso de calibracion del modelo sin emplear valores iniciales dados por juicio
de expertos. Estos se evallan con la mejora porcentual respecto a los valores iniciales y
se comparan, a su vez, con los resultados arrojados por la calibracion guiada por
expertos. En este caso, los valores de la funcion objetivo son mayores a los obtenidos
por la busqueda de expertos. T1 presenta, inclusive, un valor superior al arrojado por el
modelo original, desmejorando el ajuste; esto se debe en parte a la falta de ajuste en Hy
P, ya que el modelo logra mejorar el ajuste en Cb y ERNC. T2 presenta una reduccion de
la funcién objetivo en comparacion con el resultado inicial, llegando a un valor de
15.738497, aunque este valor es mayor en 4,809565 que el obtenido por la blusqueda
guiada por expertos. Complementariamente, T2 es el modelo que presenta una mayor
varianza en los resultados arrojados por el proceso de calibracion, necesitando un
incremento en el nimero de corridas para obtener una muestra significativa (aplicando el
célculo de numero de corridas de Banks con un alfa de 0.05 y un error del 10%). Pese a
la diversidad de resultados, en ninguna de las corridas se obtiene un valor de la funcion
objetivo menor al obtenido con busqueda de expertos; se encuentran muestras con
valores aproximados a 11, pero en su mayoria se encuentran alrededor de 19. T3
presenta el menor valor entre los métodos (9,928088), aunque presenta un desajuste en
P del 2,484557%. T3 es el método que obtiene valores méas cercanos a los arrojados por

la busqueda guiada por expertos.
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Tabla 4-23 Valores de la funcion objetivo del modelo de sustitucidn calibrado sin guia de expertos.
Valores de la funcién objetivo total y de las dos variables respuestas en el caso de la simulacion del modelo

calibrado por cada uno de los métodos, asi como la variacion porcentual respecto a los valores iniciales. En
verde oscuro se encuentra los mejores valores, y verde claro los segundos mejores

GN CB ERNC H P Suma
T1 | Inicial 6.218408 2.277668 10.582950 2.540848 0.717175 22.337050
Valor 6.801603 1.869942 4.671436 39.217864 1.684825 54.245670
Variacion
ariaclo 9.378526% -17.901038% -55.858851% 1443.4950% 134.925% 142.850643%
porcentual
Diferenci
ferencia 3.510516 0.300508 1.169838 38.452339 1.036068 44.469269
con Expertos
T2 | Inicial 6.218322 2.277488 10.582265 2.540831 0.717236 22.336142
Valor 5.063667 1.727468 6.202570 1.492919 1.251872 15.738497
Variacion
-18.568592% -24.150284% -41.387119% -41.242877% 74.541209% -29.537978%
porcentual
Diferenci
ferencia 1.369592 0.523506 1.936574 0.505287 0.474606 4.809565
con expertos
Inicial 6.218387 2.278674 10.582198 2.540822 0.717179 22.337259
Valor 3.252104 1.284841 3.812271 0.843874 0.734998 9.928088
Variacion
T3 -47.701810% -43.614517% -63.974676% -66.787353% 2.484557% -55.553686%
porcentual
Diferencia
f -0.006830 0.035472 -0.000903 -0.006318 0.008830 0.030251

con expertos

La tabla 4-24 muestra la distribucién de la funcién objetivo en cada una de las fuentes.

Coherente con los incrementos en la funcion objetivo, T1 presenta una mayor proporcion

del error en H, mientras que T2 y T3 concentran la mayoria del error en ERNC y GN, con

valores superiores a 0.3, aunque estos no difieren mucho de los valores iniciales o de los

obtenidos por la calibracion con guia de expertos.
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Tabla 4-24. Distribucion de la funcién objetivo en el modelo de sustitucion calibrado sin guia de
expertos.
Proporcion de la funcion objetivo que pertenece a cada una de las variables respuesta. Se presentan los
valores iniciales y la variacion una vez se calibra el modelo. Las flechas indican si incrementa o si disminuye.

GN CB ERNC H P

Valor 0.125385 | 0.034472 | 0.086116 | 0.722968 | 0.031059

1 Variacion -0.153005 | -0.067496 | -0.387668 | 0.609217 | -0.001048

Diferenciacon | 511551 | 0.126061 | -0.272052 | 0.644664 | -0.035300
expertos

Valor 0321738 | 0.109761 | 0.394102 | 0.094858 | 0.079542

T2 Variacion 0.043340 | 0.007796 | -0.079671 | -0.018896 | 0.047431

Diferenciacon | 16971 | -0.000402 | 0.003762 | 0.004489 | 0.008422
expertos

Valor 0327566 | 0.129415 | 0.383988 | 0.084999 | 0.074032

T3 Variacion 0.049180 | 0.027403 | -0.089758 | -0.028749 | 0.041925

Diterenciacon | 551691 | 0.003188 | -0.001265 | -0.000898 | 0.000666
eXpertOS

(b) valor maximo del error.

Los resultados del modelo optimizado sin guia de expertos para el criterio de error
maximo se muestran en la tabla 4-25. En T1 el error maximo incrementa debido a los
errores de H y P, que logran maximos de 8,892953 y 0,378167 respectivamente. De
forma analoga, los valores de estas fuentes también incrementan en T2 con valores de
0.571420 y 0.250904. En el caso de T3, el error maximo de H y P aumenta, sin embargo
los valores obtenidos en este caso son menores que los arrojados por la calibracion
guiada por expertos en 0.007149 y 0.000454 respectivamente, ademas de disminuir el
error de GN, que es el mayor entre todas la fuentes, a un valor de 0.503732.
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Tabla 4-25. Valores maximo del error del modelo de sustitucién calibrado sin guia de expertos.

Valores de las dos variables respuestas en el caso de la simulacién del modelo calibrado por cada uno de los
métodos, asi como la variacién porcentual respecto a los valores iniciales. En verde oscuro se encuentra los
mejores valores, y verde claro los segundos mejores.

GN CB ERNC H P
T1 | Inicial 0.804897 0.357394 0.906511 0.236019 0.0771
Valor 0.642237 0.230951 0.788448 8.892953 0.378167
Variacion
-20.208779% -35.379204% -13.023865% | 3667.897155% | 390.489522%
porcentual
Diferencia
con 0.308042 0.026988 0.310697 8.686799 0.281827
Expertos
T2 | Inicial 0.804805 0.357394 0.9058 0.236019 0.077113
Valor 0.494007 0.251932 0.521549 0.571420 0.250904
Variacion | a0 617828% | -20.508672% | -42.421172% | 142.107586% | 225.372098%
porcentual
Diferencia
con -0.062756 0.076177 0.015457 0.276654 0.141619
expertos
T3 | Inicial 0.804800 0.357394 0.905824 0.236019 0.077113
Valor 0.503732 0.217818 0.469107 0.248847 0.105899
Variacién
-37.409020% -39.053887% | -48.212141% 5.435033% 37.329607%
porcentual
Diferencia
con -0.005882 0.010988 0.000689 -0.007149 -0.000454
expertos

(c)Coeficiente R?

Los resultados para el criterio del coeficiente R? sin guia de expertos se muestran en la

Tabla 4-26. T1 se encuentra dominado en este criterio por los otros dos métodos,

presentando una mejoria en el coeficiente R? para ERNC en 10.442117%, pero

desmejoranda las demas fuentes, inclusive para P que presentaba inicialmente un ajuste

cercano a 1. En el caso de T2, si bien se reduce el ajuste de Cb y H, el coeficiente R?
aumenta para GN en 21,548281%, ERNC en 30,419810% y P en 6,715114%. Estos

valores son superiores a los alcanzados con la busqueda guiada por expertos y a los

obtenidos por T3, salvo en el caso de H en el que T3 obtiene un coeficiente R? de
0.869278.




66

Analisis de Métodos de Optimizacion Metaheuristica para la Calibracion de

Modelos en Dinamica de Sistemas

Tabla 4-26. Valores del coeficiente R? del modelo de sustitucion calibrado sin guia de expertos.
Valores las dos variables respuestas en el caso de la simulacion del modelo calibrado por cada uno de los
métodos, asi como la variacién porcentual respecto a los valores iniciales. En verde oscuro se encuentra los
mejores valores, y verde claro los segundos mejores.

GN cB ERNC H )
T1 | Inicial 0.602509 0.747714 0.593249 0.827997 0.871135
Valor 0.403354 0.587218 0.655197 0.727914 0.242349
Variacion - - - -
0,
porcentual | 33.054356% | 21.4649520 | 10-442117% | 15 08731506 | 72.180089%
Diferencia -0.249611 | -0.129358 | -0.069533 | -0.141225 | -0.660699
con Expertos
T2 | Inicial 0.602513 0.747709 0.593252 0.827997 0.871146
Valor 0.732344 0.603650 0.773718 0.756534 0.929644
Variacion -
0, 0, - 0, 0,
sorcentual | Z1548281% | 1o opes g, | 30.419810% | -8.630802% | 6.715114%
Diferencia 0.128605 -0.152760 | 0.108473 | -0.102599 0.022131
con expertos
T3 | Inicial 0.602490 0.747583 0.593257 0.827996 0.871155
Valor 0.650350 0.741386 0.686633 0.869278 0.903664
Variacion 7.943619% | -0.828903% | 15.739529% | 4.985786% | 3.731658%
porcentual
Diferencia 0001164 | -0.005322 | -0.000148 | -0.000219 | -0.001025
con expertos

(a)Coeficientes de Theil

En la tabla 4-27, se encuentra la distribucién del error de Theil para el modelo calibrado
sin guia de expertos. Para GN, los tres métodos presentan desmejoras al aumentar el
error de media y reducir el error de covarianza, incluso T3 disminuye el error de varianza.
Cb, presenta mejorias cuando se emplean T1 o T2, pero T3 compensa la disminucion del
error de media con una disminucion en el error de covarianza, como hace de igual forma
para ERNC. En ERNC, T1 disminuye tanto el error de media como el error de varianza,
para enfocar la mayoria del error en la covarianza; caso contrario a T2. Para H, se
transfiere en su mayoria los errores al error covarianza, alcanzando valores cercanos a 1

para T2 y T3. T1 por su parte lleva el error de covarianza al error de media y el error de
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varianza. Por dltimo, P presenta aumentos en el error de media en el casode T2y T3. Y
si bien, este aumento es similar para ambos métodos (0,33 aproximadamente), el
aumento en el error de media de T2 proviene de la reducciéon del error de covarianza,
mientras que para T3 se aumenta al reducir el error de varianza.
Tabla 4-27 Coeficientes de Theil para el modelo de sustitucién calibrado sin guia de expertos.
Proporcion del error cuadratico distribuido entre el error de media, el error de varianza y el error de

correlacion para cada uno de las variables. Se muestra la proporcién original, el valor una vez calibrado y una
flecha que muestra si aumenta o disminuye.

Error de Media Error de Varianza Error de Covarianza
.. Valor Valor Valor Valor Valor
Valor inicial . . _
inicial inicial

T1 0.094269 1M0.345877 | 0.451781 0.562920 | 0.453950 0.091203
GN T2 0.094278 1N0.298733 0.451804 0.627394 0.453918 0.073874
T3 0.094281 180.198482 | 0.451800 0.431108 0.453920 0.370410
T1 0.150178 1,0.009285 | 0.015151 0.098109 0.834671 0.892605
Cb T2 0.150121 10.045614 | 0.015173 0.163941 0.834706 0.790445
T3 0.150159 J,0.068065 0.015159 0.120269 0.834683 0.811666
T1 0.192868 1,0.084405 | 0.019337 0.010515 0.787795 0.905080
ERNC | T2 0.193055 140.338643 0.019263 0.541948 0.787682 0.119409
T3 0.193070 J,0.187902 0.019259 0.236038 0.787670 0.576059
T1 0.172236 “M0.305737 | 0.299470 0.623032 0.528294 0.071231
H T2 0.172253 J,0.024012 0.299451 0.010597 0.528296 0.965392
T3 0.172271 1,0.011020 | 0.299432 0.018830 0.528297 0.970150
T1 0.238576 J,0.166305 0.004307 0.203461 0.757117 0.630235
P T2 0.238652 140.335431 0.004294 0.412531 0.757054 0.252038
T3 0.238645 140.328498 0.004299 0.065752 0.757056 0.605750

En general se observa que en un modelo como el modelo de sustitucién presentado en
esta seccion, el cual cuenta con un gran variedad de parametros a calibrar, una mayor
cantidad de variables, relaciones y en general una dindmica compleja es importante
realizar una estimacion inicial de los pardmetros a calibrar ya que afecta notoriamente los
resultados arrojados por los métodos de optimizacion. Presentandose el caso, inclusive,
en el que se obtiene un mejor resultado teniendo una estimacion inicial de los pardmetros

gue empleando el proceso de calibracion, como se muestra para el caso de T1.







5.Conclusiones y recomendaciones

El proceso de calibracién es un proceso complementario en Dinamica de sistemas que
permite mejorar la representatividad de los modelos y aumentar la confianza en ellos,
mediante el uso de algoritmos de optimizacion en la estimacion de los valores de
pardmetros sobre los que se tiene incertidumbre o no es posible conocer su valor exacto
por observacion directa (Vanni et al., 2011). Para este proceso se recomienda emplear
métodos de optimizacion metaheuristica, ya que no es posible en la mayoria de los casos
encontrar una solucién analitica y optimizadores lineales pueden encontrar dificultades

dada la complejidad y alta no linealidad de los sistemas estudiados.

Existen diferentes metaheuristicas, pero dada la caracteristica de proceso
complementario de la calibracién, se emplea usualmente el algoritmo incluido en el
programa de simulacion empleado para el modelamiento. Sin embargo, los programas se
limitan a implementar solo un algoritmo y esto evita un seguimiento y una verificacion de
los resultados de la calibracion. Por lo que el modelador debe invertir tiempo y esfuerzo
en traducir su modelo a diferentes lenguajes de programacion si desea corroborar que el
ajuste obtenido en el proceso es bueno. De igual forma, tampoco se encuentra en la
literatura revisada una comparacién o un andlisis sobre las diferencias de la seleccion del
método de optimizacion en el ajuste logrado por la calibracibn del modelo
especificamente para el caso de modelos de Dinamica de sistemas, que le permita

asegurar al modelador que los resultados obtenidos son buenos.

Se seleccionaron dos modelos: el modelo de electrificacion presentado como tutorial en
el programaa Vensim (VENTANA Systems inc, 2010)y el modelo de sustitucion de
fuentes energéticas de Moxnes (Moxnes, 1990) aplicado en el caso de Chile por Rua
(2014), que se diferencian en nivel de complejidad dinamica (dada la cantidad de
variables, niveles y ciclos) y en los cuales se observo una posibilidad de emplear la

calibracion para mejorar el ajuste del modelo. Sobre estos modelos se probaron tres
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diferentes metaheuristicas: el optimizador asociado a Powersim Studio 10 (T3) el cual
emplea como base algoritmos genéticos, uno de los métodos mas estudiados y con
mayores variaciones en la literatura; el optimizador asociado a Vensim (T1) que se basa
en el algoritmo de Powell, un algoritmo que emplea una optimizacion lineal de cada una
de las variables y que es comunmente empleado por su disefio intuitivo que ha servido
de base a muchos otros algoritmos; y un tercer algoritmo denominado OPTQUEST, un
algoritmo reciente que se ha empezado a emplear en multiples programas de simulacién
y es el resultado de la combinacion de estrategias de busqueda de diferentes
metaheuristicas (tabud, programacion entera, redes neuronales y busqueda dispersa).

Para la evaluacion del desempefio de los métodos se propuso un analisis offline, debido
a que el enfoque de la investigacion se centra en el ajuste del modelo y del resultado final
del proceso de calibracion como un conjunto, mas que en las caracteristicas propias del
disefio del algoritmo. Ademas, se optd por este tipo de evaluacién debido a que existen
dificultades en el seguimiento del proceso interno de los algoritmos, dado la
confidencialidad que manejan los programas y los outputs del proceso que muestran
estos, esta falencia se solvento en cierta medida interrumpiendo el proceso en algunos
puntos de control para observar de forma aproximada el recorrido de los algoritmos. Por
tal motivo se propusieron como criterios: la reduccion de la funcién objetivo, medida
como el error cuadratico porcentual de la diferencia entre los datos simulados y los datos
histéricos, que permite una comparacion de los errores en una funcién multiobjetivo
eliminando el peso de la diferencia de dimensiones de las variables; la reduccion del
error maximo, que permite definir limites en relacién al error alcanzado en los periodos de
simulacion; y el coeficiente R? que mide el nivel en que el modelo representa el sistema
real. Adicionalmente se emplearon los coeficientes de Theil y la distribucion del error para
analizar la preferencia de los algoritmos por las variables a optimizar y las fuentes del

error.

En el caso de T1 (algoritmo asociado a Vensim) se observé durante la realizacion del
estudio que no presenta variaciones significativas respecto diferentes corridas o cambio
en la raiz generadora de numeros aleatorios y en general se obtiene una convergencia
dentro de las primeras 500 iteraciones, que permanece hasta la proxima condicion de

parada (tiempo o maximo de iteraciones). Esto genera desconfianza en relacién al
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desempefio de exploracidén del algoritmo, pero puede deberse a la programacién propia
del programa que suele aproximar los valores obtenidos durante la simulacién, omitiendo
diferencias con el nivel de significancia trabajado (0,000001). Como resultado en el
modelo de electrificacidn, el algoritmo logra obtener una reduccion del error cuadratico
porcentual del 97.426016%, con diferencias con los datos histéricos inferiores a
0.130307, y aumento en el coeficiente R? hasta valores superiores a 0.985, transfiriendo
el error de media a los errores de varianza y covarianza. Cuando se emplea una
bldsqueda sin guia de expertos (sin un indicio de los valores iniciales de los parametros),
el algoritmo en el modelo de electrificacion alcanza valores similares a los obtenidos por
la busqueda con expertos, se obtiene un mayor valor en la funcién objetivo, pero se
incrementa el coeficiente R?. Para el caso del modelo de sustitucion de fuentes de
energia, el método presenta una reduccion en la funcién objetivo de 56.232356%,
centrando principalmente el error en el Gas Natural (GN) y las energias renovables
(ERNC), adicionalmente se reducen los valores maximos del error, salvo en el caso del
petréleo (P), obteniendo un error maximo en la simulacion del 24.954710%; también se
obtiene una mejoria en los coeficientes R? de cada una de las fuentes a excepcién del
carbon (CB) que disminuye en 4.164425%. A diferencia del modelo de electrificacion,
cuando se emplea este algoritmo en el modelo de sustitucion sin valores iniciales
asignados por expertos, los resultados obtenidos son peores que los valores iniciales

(valores del modelo con una estimacion inicial de expertos).

Cuando se emplea T2 (algoritmo asociado a OPTQUEST), se obtiene una mayor
diversidad de soluciones y la convergencia no se da sobre siempre sobre valores
cercanos, lo exige un mayor tiempo de simulaciéon y un mayor nimero de corridas del
método para obtener la mejor solucion, lo que hace que el método tenga un promedio
superior. Con este método se logra obtener en el modelo de electrificacién una reduccion
del error cuadratico porcentual del 97.452895%, con valores maximo del error en la
simulacién de 0.135611 y coeficientes R? de las variables superiores a 0,988. Cuando se
emplea una calibracion de este mismo modelo, sin una guia de expertos (sin tener en
cuenta la estimacion inicial de los parametros) se obtienen variaciones del orden de
0.00001 en la funcién objetivo, en comparacién con el ajuste inicial con estimaciones
iniciales de los parametros por expertos, sin embargo se mejora el coeficiente R2. En el
modelo de sustitucién, el método obtiene una reduccién en la funcién objetivo total de

51.070638%, que se debe a la reduccion del error en todas las fuentes salvo en P que
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aumenta en un 8.369623%; aunque el error se centra principalmente en GN y ERNC que
obtienen un porcentaje del error total superior al 30%. También se aumenta el error
maximo en los periodos de simulaciéon para P y H, y se presenta un aumento en el

coeficiente R? de todas las fuentes. (Diferencia con busqueda desde ceros)

En el caso de la calibracion empleando T3 (algoritmo asociado a Powersim Studio), se
encuentra una variedad de resultados dada la aleatorizacion del algoritmo, pero en todas
las corridas el algoritmo tiende a converger al mismo valor luego de 300 iteraciones. En
el modelo de electrificacion, presenta una reduccion del error cuadratico porcentual de
97.452830%, errores maximos en tiempo de simulacion de 0.135602, con un aumento en
el coeficiente R? superior a 0.988; trasladando el error de media a los errores de varianza
y covarianza. Este método no presenta variaciones significativas en la funcién objetivo y
el error maximo cuando se realiza una busqueda sin guia de expertos, aunque si mejora
el coeficiente R% En el modelo de sustitucion, el método logra una reducciéon en la
funcién obijetivo total de 55.689118% aunque presenta un aumento en el error de P de
1,253382%. De forma similar a T2, el error se enfoca en GN y ERNC, disminuyendo los
valores maximos del error en P y H; y disminuyendo el coeficiente R? del Cb en
0,117021%. Para ambos modelos, el método T2 no presenta variaciones significativas
cuando se realiza una busqueda no guiada por valores de expertos, en relacién a los
criterios de la funcién objetivo y el error maximo, sin embargo presenta aumentos con

este método en el coeficiente R2.

De forma comparativa, no se puede definir que un método es mejor que los otros dado
gue los tres métodos presentan mejoras en el ajuste de los modelos segun los criterios
de evaluacion seleccionados, y no existe un algoritmo que domine a los demas en cada
uno de los modelos. Para el modelo de electrificacién, los resultados arrojados por los
tres métodos de optimizacién son cercanos a los puntos Optimos de cada uno de los
criterios de evaluacion, verificando de esta forma la facilidad y la precision que logran los
métodos en un modelo con una dinamica simple como la de este modelo. Si bien la
diferencia entre métodos es significativa, la diferencia puede ser asumida por el
modelador y seleccionar como bueno cualquiera de los ajustes obtenidos por los

métodos de optimizacion. Aunque T3 obtiene una mejor posicionamiento a lo largo de los
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diferentes criterios, lo que unido a la variabilidad y convergencia del proceso, se podria

decir que es preferible en este modelo.

En el modelo de sustitucion, las diferencias entre los resultados son mas notorias. Se
verifica que dada la complejidad de la dinamica del sistema y la existencia de multiples
puntos éptimos, existen diferencias entre las preferencias de los métodos de optimizacion
por obtener un ajuste general del sistema. En este caso es mas complejo definir un mejor
método porque adicional a los multiples criterios se debe tener en cuenta el ajuste en
cada una de las fuentes de energia. Los valores de los criterios son menores en
comparacion a los obtenidos en el modelo de electrificacion, y mas alejados de los
puntos Optimos de cada criterio, presentandose incluso desajuste en algunas de las
fuentes (tomando como base la simulacion original). Este efecto se observa en los
valores alcanzados por cada uno de los métodos, algunos obtienen mejoras en fuentes
especificas como el Cb en el caso de T2, mientras que T3 por su parte sacrifica ajuste en
P para alcanzar un ajuste mayor en el sistema general. También se verifica que el
modelo de sustitucion, dada su complejidad, nimero de variables, interacciones,
presenta una mayor sensibilidad a la busqueda de pardmetros éptimos cuando se tiene
la guia de expertos, los resultados arrojados por los métodos cuando no se tiene una
guia de experto son peores que los obtenidos cuando se fijan valores estimativos
iniciales de los parametros, ademas de presentar una mayor variabilidad en los

resultados de cada una de las corridas del método.

5.1 Cumplimiento de los objetivos

¢ Identificar los elementos caracteristicos principales del proceso de calibracion en
modelos de DS. Se definieron como elementos principales la funcion objetivo, la
selecciéon de parametros y los métodos de optimizacién, y se tuvieron en cuenta
las consideraciones de autores como Keloharju y Dangerfield para las

consideraciones metodoldgicas de emplear un proceso de calibracion.

e Seleccionar, analizar y diferenciar varios métodos usados, o con potencial de uso,
en la calibracion de modelos de dinamica de sistemas. Posterior a la identificacion
de los elementos, se seleccion6 el error cuadratico porcentual como funcion

objetivo; y algoritmos genéticos, el algoritmo de Powell y Optquest como
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metaheuristicas a estudiar, dado el interés de la investigacion y las ventajas que

proporcionan cada uno de ellos.

Proponer métricas que permitan evaluar el desempefio de diferentes métodos de
optimizacion en la calibracion de dos modelos de DS establecidos. Se propuso un
andlisis offline (de los resultados finales del algoritmo, mas que de su proceso
para obtener una soluciéon) de los modelos empleado los criterios de error
cuadratico porcentual, el error maximo y el coeficiente R?, ya que estos permiten
observar el ajuste final obtenido por los métodos de optimizacién. Y se

complementaron evaluaciones cualitativas.

Evaluar, segun los criterios planteados, el desempefio de cada uno de los
métodos de optimizacibn en el proceso de calibracion para los modelos
seleccionados. Se llevd a cabo el experimento, empleando dos diferentes
modelos de DS y se presentaron los resultados de cada uno de ellos, realizando

un analisis comparativo posterior.

5.2 Recomendaciones y trabajo futuro

No pensar en la calibracibn como un proceso secundario 0 completamente
aislado. Es importante que se realice un estudio minucioso del modelo y se
analicen de forma minuciosa los elementos del proceso de calibracién, antes de
llevarse a cabo. Una seleccion apropiada de parametros, funcién objetivo y
método de optimizacién puede llevar a que se obtengan mejores resultados en el

ajuste del modelo.

En modelos como el de electrificacion presentado en este trabajo, en los que se
obtiene de forma rapida valores cercanos a los dptimos de los criterios, se sugiere
realizar diferentes corridas del algoritmo empleado para verificar los resultados
obtenidos por el proceso de calibracién. Sin embargo, en modelos mas complejos
donde es posible encontrar multiples éptimos locales y en los cuales se tienen
diferentes variables respuestas, se sugiere realizar la verificacion de los
resultados empleando un algoritmo diferente, ademas de las multiples corridas.

Seria util si los programas de simulaciéon incluyeran en sus programacion
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diferentes tipos de algoritmos y de esta forma no seria necesario traducir el

modelo a otros lenguajes de programacion.

e Es necesario ampliar el banco de casos en los que se aplican apliquen los
diferentes métodos, asi como el de los métodos estudiados. En orden de
generalizar los resultados, se podrian emplear modelos bésicos o arquetipos para

analizar el efecto en diferentes dindmicas.






A. Anexo: Ecuaciones del modelo de
electrificacion

A continuacion presenta las principales ecuaciones del modelo de electrificacion.

Non_electric_contacts(i) = Non_electric_households(i) * Contact_rate
Fraction_electric(i) = Electric_Households(i)/Total_US_Household (i)
Electric_to_non_electric_contacts(i) = Fraction_electric(i) * Non_electric_contacts(i);
Net_Household_additions(i) = Total_US_Household(i) * Household_addition_rate;
Percent_of _US_dwellinds_whit_electric_power (i) = Fraction_electric(i) * 100;
conversion(i) = Electric_to_non_electric_contacts(i) * Conversion_Fraction;
US_population(i) = Total_US_Household (i) * Average_household_size;

Nonglfxtrichouseholds (i+1)

= Non_electric_households(i) — conversion(i) + (1 — Fraction_electric(i))
* Net_Household_additions(i);

Electric_Households(i + 1)
= Electric_Households(i) + conversion(i) + Fraction_electric(i)
* Net_Household_additions(i);

Total_US_Household(i + 1) = Total_US_Household (i) + Net_Household_additions(i);
Historicos_Population(i);

Historicos_Dwellings(i);

Error_Population(i)

= ((Historicos_Population(i)
— US_population(i))/(Historicos_Population(i)))"2;
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Error_Dwellings(i)
= ((Historicos_Dwellings(i)
— Percent_of _US_dwellinds_whit_electric_power(i))
/(Historicos_Dwellings(i)))"2;

Error_Population_acumulado (i + 1) = Error_Population_acumulado (i) + Error_Population(i);
Error_Dwellings_acumulado (i + 1) = Error_Dwellings_acumulado (i) + Error_Dwellings(i);

Error_total(i) = (0.25 * Error_Dwellings_acumulado (i)) + (3/10000000)
* Error_Population_acumulado (i);
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B. Anexo: Ecuaciones del modelo de
sustitucion.

A continuacion presenta las principales ecuaciones del modelo de sustitucion:

Costo_GN(i) = (Ccap_GN /TRI_GN) + Cop_GN + ((Precio_GN (i) + Pco2_GN
* Qco2_GN) / E_GN) — Premium_GN;

EN_GN(i) = 2.71828182845904"(—alfa * Costo_GN (i));
Transf_Eq_GN(i) = CI_EN_GN(i) / (Tvida_Eq_GN / 2);
Desecho_Eq_GN(i) = CI_EV_GN(i) / (Tvida_Eq_GN / 2);

CI_GN(i) = CI.LEN_GN(i) + CI_EV_GN(i);

Costo_Cb(i) = (Ccap_Cb /TRI_Cb) + Cop_Cb + ((Precio_Cb(i) + Pco2_Cb * Qco2_Cb) / E_CD)
— Premium_Cb;
EN_Cbh(i) = 2.71828182845904"(—alfa * Costo_Ch(i));
Transf_Eq_Cb(i) = CI_LEN_Cb(i) / (Tvida_Eq_Cb / 2);
Desecho_Eq_Cb(i) = CI_EV_Cb(i) / (Tvida_Eq_Cb / 2);
CI_Cb(i) = CI_EN_Cb(i) + CI_EV_Cbh(i);

Costo_H(i) = (Ccap_H /TRI_H) + Cop_H + ((Precio_H + Pco2_H * Qco2_H) /E_H)
— Premium_H;
EN_H(i) = 2.71828182845904"(—alfa * Costo_H(i));
Transf_Eq_H(i) = CI_EN_H(i) / (Tvida_Eq_H / 2);
Desecho_Eq_H(i) = CI_EV_H(i) / (Tvida_Eq_H / 2);
CI_H(i) = CI_LEN_H(i) + CI_EV_H(i);

Costo_ERNC(i) = (Ccap_ERNC / TRI_LERNC) + Cop_ERNC + ((Precio_ERNC + Pco2_ERNC
* Qco2_ERNC) / E_ERNC) — Premium_ERNC;
EN_ERNC(i) = 2.71828182845904"(—alfa * Costo_ERNC (i));
Transf_Eq_ERNC(i) = CI_EN_ERNC(i) / (Tvida_Eq_ERNC / 2);
Desecho_Eq_ERNC(i) = CI_EV_ERNC(i) / (Tvida_Eq_ERNC / 2);
CI_LERNC(i) = CI_LEN_ERNC(i) + CI_EV_ERNC(i);

Costo_P(i) = (Ccap_P /TRI_P) + Cop_P + ((Precio_P(i) + Pco2_P * Qco2_P) / E_P)
— Premium_P;
EN_P(i) = 2.71828182845904"(—alfa * Costo_P(i));
Transf_Eq_P(i) = CI_EN_P(i) / (Tvida_Eq_P / 2);
Desecho_Eq_P(i) = CI_EV_P(i) / (Tvida_Eq_P / 2);
CI_P(i) = CI.LEN_P(i) + CI_EV_P(i);

CI_total(i) = CI.GN(i) + CI_H(i) + CI_Cb(i) + CI_P(i) + CI_ERNC(i);
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Demanda_Total(i)
= Demanda_GN (i) + Demanda_H (i) + Demanda_Cb(i) + Demanda_P(i)
+ Demanda_ERNC (i);

DO_(i) = Desecho_Eq_GN(i) + Desecho_Eq_H(i) + Desecho_Eq_Cb(i) + Desecho_Eq_P(i)
+ Desecho_Eq_ERNC (i);
X(i) = (Demanda_Total(i) — CI_total(i)) / (DO_(i));

if X() >= 0then FX(i) = X(i) + 1else FX(i) = 2.71°((0.231 * X()));

inversion(i) = DO_(i) * FX(i);
total EN(i) = EN_GN(i) + EN_H(i) + EN_Cb(i) + EN_P(i) + EN_ERNC(i);

Demanda_SIC_GN(i) = Demanda_Total(i) * (CI_GN(i) / CI_total(i));
Error_GN(i) = (((Demanda_GN(i) — Demanda_SIC_GN(i))/Demanda_GN (i)) " 2);
Prop_EN_GN(i) = EN_GN(i) / total_EN(i);

Inv_GN(i) = inversion(i) * Prop_EN_GN (i);

Demanda_SIC_Cb(i) = Demanda_Total(i) *» (CI_Cb(i) / CI_total(i));
Error_Cb(i) = (((Demanda_Cb(i) — Demanda_SIC_Cbh(i))/Demanda_Ch(i)) " 2);
Prop_EN_Cbh(i) = EN_Cb(i) / total_EN(i);

Inv_Ch(i) = inversion(i) * Prop_EN_Cb(i);

Demanda_SIC_H (i) = Demanda_Total(i) * (CI_H(i) / CI_total(i));
Error_H(i) = (((Demanda_H (i) — Demanda_SIC_H(i))/Demanda_H(i)) " 2);
Prop_EN_H(i) = EN_H(i) / total_EN(i);

Inv_H(i) = inversion(i) * Prop_EN_H(i);

Demanda_SIC_ERNC(i) = Demanda_Total(i) * (CI_ERNC(i) / CI_total(i));

if Demandaggycy < 0.0 then Errorggycy = Demandas,CERNC(i)else Error_ERNC (i)
= (((Demanda_ERNC(i) — Demanda_SIC_ERNC (i))/Demanda_ERNC(i)) " 2);

Prop_EN_ERNC(i) = EN_ERNC(i) / total_EN(i);
Inv_ERNC (i) = inversion(i) * Prop_EN_ERNC (i);

Demanda_SIC_P(i) = Demanda_Total(i) » (CI_P(i) / Cl_total(i));
Error_P(i) = (((Demanda_P(i) — Demanda_SIC_P(i))/Demanda_P(i)) " 2);
Prop_EN_P(i) = EN_P(i) / total_EN(i);

Inv_P(i) = inversion(i) * Prop_EN_P(i);

Error_Total(i) = (Error_GN(i) + Error_H(i) + Error_Cb(i) + Error_P(i) + Error_ERNC(i));
Error_Acum(i +1) = Error_Acum(i) + (Error_Total(i));

CI_ EN_GN(i+1) = CI_EN_GN(i) + Inv_.GN(i) — Transf_Eq_GN(i);
CI_EV_GN(i+1) = CI_LEV_GN (i) + Transf_Eq_GN (i) — Desecho_Eq_GN (i);

CI_ EN_Cb(i+1) = CI.LEN_Cb(i) + Inv_Cb(i) — Transf_Eq_Cb(i);
CI_EV Cb(i+1) = CI_EV_Cb (i) + Transf_Eq_Cb(i) — Desecho_Eq_Cb(i);

CI_.EN_ERNC(i +1) = CI_EN_ERNC(i) + Inv_ERNC(i) — Transf_Eq_ERNC(i);
CI_EV_ERNC(i + 1) = CI_EV_ERNC (i) + Transf_Eq_ERNC(i) — Desecho_Eq_ERNC (i);
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CI.EN_H(i+1) = CI.EN_H(i) + Inv_H(i) — Transf_Eq_H(i);
CI_EV_H(i+ 1) = CI_EV_H (i) + Transf_Eq_H(i) — Desecho_Eq_H((i);

CI EN_P(i+1) = CI.EN_P(i) + Inv_P(i) — Transf_Eq_P(i);
CI EV_P(i+1) = CI_EV_P (i) + Transf_Eq_P(i) — Desecho_Eq_P(i);
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C. Anexo: Revision preliminar de la
seleccidon de funcidon objetivo

Carbon Hidro
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Gas Natural
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%Absoluto Absoluto  ——%MSE

Comparacién de los datos histéricos y los datos simulados de cada fuente luego de aplicar la optimizacién con cada
funcién objetivo. (Continuacion)

El error porcentual cuadratico es la funcién que se logra minimizar en una mayor
medida aplicando la optimizacién, siendo precedida por el error cuadratico simple; pero a
diferencia de las demas funciones, el error cuadratico porcentual es la Unica funcién que

desmejora el ajuste en algunas de sus fuentes, como se observa en la tabla 1.

Tabla 1: Mejora porcentual del valor de la funcién objetivo respecto al valor inicial de cada una de las fuentes.

%MSE | %Absoluto | Absoluto MSE

Carbon 38,6% 23,1% 11,3% 14,7%
Hidro 59,7% 50,6% 52,0% 71,1%
ERNC 57,3% 39,9% 22,6% 52,6%
GN 44,5% 35,4% 18,4% 31,8%
Petréleo -11,8% 24,3% 36,6% 45,5%
Total 49,9% 36,5% 30,9% 41,4%

También existe una diferencia respecto a la varianza de los errores, pero en este caso
no soélo el error cuadratico presenta reducciones para el caso del petrleo, sino que
también lo hacen el error absoluto y el error absoluto porcentual. El error absoluto,
presenta de igual forma un aumento en la varianza del GN, y contindia siendo dominado
por el MSE.

En la tabla 4 se puede observar qué un cambio en la distribucién del error una vez se
realiza la optimizacion, nos puede dar un indicio de las preferencias de estimacion del
algoritmo a la hora de optimizar. Con los errores porcentuales se le restan porcentaje a la

Hidro y las ERNC para aumentarle participacion a las demas fuentes. Por su parte, los
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errores simples ademas de reducirle participacion a las Hidro y las ERNC., reducen la

participacién del P.

Tabla 3: Mejora porcentual de la varianza respecto a su valor inicial de cada una de las fuentes.

Fuente | %MSE %Absoluto | Absoluto MSE
Cb 60,5% 46,9% 12,7% 28,8%

Hidro 26,0% 15,2% 48,0% 77,7%

ERNC 82,4% 52,2% 64,7% 66,9%
GN 41,0% 6,3% -1,0% 54,5%
P -275,2% -129,2% -54,7% 39,1%

Tabla 4: variacién en la distribucién del error en cada una de las fuentes.

Fuente | %MSE | %Absoluto | Absoluto MSE
Cb 2,3% 3,2% 3,3% 2,2%

Hidro -2,2% -3,8% -6,4% -6,6%

ERNC -7,0% -1,7% 0,4% -0,1%
GN 3,0% 0,5% 5,4% 7,1%
P 4,0% 1,8% -2,8% -2,6%

Por altimo, es importante observar cdmo afecta la calibracion a la dinamica propia del
modelo. Para ello se estudia la correlacion con los datos histéricos. La tabla 5, muestra
como con todas las funciones objetivo, salvo el error cuadratico porcentual (en las
fuentes Cb e Hidro), mejoran la correlacion entre los datos simulados y los histéricos.
Para este caso, y a diferencia de criterios anteriores, el valor absoluto no se ve superado

por el MSE, presentando valores mayores en relacion a la correlacion de ERNC y Cb.

Tabla 5: variacién del coeficiente de correlacién respecto a su valor inicial en cada una de las fuentes.

Fuente | %MSE %Absoluto Absoluto MSE

Cb -0,1% 0,3% 0,4% 0,3%
Hidro -0,5% 2,0% 2,0% 2,2%
ERNC 4,7% 4,1% 7,5% 6,6%

GN 1,8% 3,2% 2,2% 3,1%

P 2,0% 1,8% 1,2% 1,9%




D. Anexo: Calculo de los coeficientes

de Theil

El valor del coeficiente de desigualdad de Theil puede distribuirse en tres componentes:
el componente de sesgo (media), atribuido a la diferencia sistematica entre el promedio
de los datos reales y estimados; el componente de varianza, que indica la diferencia
entre las desviaciones tipicas de las tasas de crecimiento reales y estimadas; y la

componente de covarianza, que supone que las dos series siguen trayectorias distintas.

Métrica Definicion Formula
MSE Error cuadratico 1 .
. MSEz—ZX —Xq)*
medio n 2, m = Xa)
Estgdistico Descompone el M (Xm — Xq)*
Theil MSE en tres componentes: MSE
_ 2
sesgo (U™M), varianza (U*) Us — (Sm — Sa)
MSE
7 C
y covarianza (U*°). . 2(1=7)SuSa
UM+ US4+ U€ =1 U= =7

N es el total de datos histéricos, Xm son los datos simulados y X4 son los datos historicos






E. Anexo: Valores iniciales y limites

los parametros

Modelo de electrificacion:

_:E_|---I_'~LI Initial households

-~ Minimum Value

=@ Maximum Value
=I-[%] Initial fraction electric
-=& Minimum Value

=4 Maximum Value
=I-[%] Household Addition rate
-=& Minimum Value

=4 Maximum Value

=I-[%] conversion fraction
-=& Minimum Value
=4 Maximum Value

Modelo de sustitucion

[ij...lil Alfa

...... ¢ Minimum Value
...... * Maximum Value
=% Premium_Cb

...... ¢ Minimum Value
...... & Maximum Value
=% Premium_ERNC

...... ¢ Minimum Value
...... * Maximum Value
=% Premium_GN

...... ¢ Minimum Value
...... * Maximum Value
=% Premium_Hidro

...... ¢ Minimum Value
...... * Maximum Value
=% Premium_P

...... & Minimum Value
...... * Maximum Value

2.001,39 households

0,00 households
200.000,00 households
0,05

0,00

1,00

0,01 peryr

0,00 peryr

0,10 peryr

5,82e-3 households/{yr*c...
0,00 households/(yr*cont...
0,05 households/(yr*cont...

0,96 toe/$
0,00 toe/$
1,00 toe/$
687,47 $/toe
-2.000,00 $/toe
2.000,00 $/toe
134,24 $/toe
-2.000,00 $/toe
1.800,00 $/toe
-1.006,20 $/toe
-2.000,00 $/toe
1.500,00 $/toe
23,12 §/toe
-1.500,00 $/toe
600,00 $/toe
-563,97 $/toe
-2.000,00 $/toe
1.700,00 $/toe

de
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-[® VLEV_Cb 2,88 Mtoe
------ & Minimum Value 1,09 Mtoe
------ ¢ Maximum Value 5,00 Mtoe
== VI_EV_ERNC 0,01 Mtoe
------ - Minimum Value 0,00 Mioe
------ & Maximum Value 5,00 Mice
=- = VI_EV_GN 1,53 Mtoe
------ - Minimum Value 0,65 Mtoe
------ & Maximum Value 5,00 Mtoe
== VI_EV_Hidro 493 Mtoe
------ - Minimum Value 0,00 Mice
------ & Maximum Value 5,00 Mtoe
== VILEV_P 418 Mtoe
------ & Minimum Value 2,51 Mtoe
------ & Maximum Value 5,00 Mioe
E-[%) VIEN_Cb 4,90 Mtoe
------ & Minimum Value 0,00 Mtoe
------ & Maximum Value 5,00 Mtoe
=~ VI_EN_ERMNC 0,43 Mtoe
------ - Minimum Value 0,00 Mtoe
------ & Maximum Value 5,00 Mtoe
- VI_EN_GN 4,34 Mtoe
------ & Minimum Value 0,00 Mtoe
------ % Maximum Value 5,00 Mtoe
=% VI_EN_Hidro 4,93 Mtoe
------ & Minimum Value 0,00 Mtoe
------ & Maximum Value 5,00 Mtoe
- VI_EN_P 19,92 Mtoe
------ - Minimum Value 0,00 Mtoe
------ % Maximum Value 20,00 Mtoe
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