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RESUMEN

Este trabajgropone dosnZtodosuno de M’nimos Cuadrados y otro de Mixima Verosimilitud,
para estimael modelo de asignaci-Qarkovian Traffic Equilibrium”’. Este modelasacadenas

de Markov absorbendgincorpora estocasticidad en las eleccionesutkey utiliza funciones de
tiempoflujo y de utilidad de le arcosde las rutas con parimetros que deben estimaie
problema de estimaci—n es complejo posjuaodeloconsidera congesti—agn lo cual las
variables de servicidependen del equililwi Serealizanpruebas con datos sintZtigose analiza

la capacidad de cada enfoque para aproximar los parfmetros poblacionales en distintos
escenarios.

Palabras clave: Asignacion estocdstica, Estimacion de parametros, Modelo de equilibrio de
transporte privado

ABSTRACT

This research proposes Least Squaresnethod and a Maximum Likelihood method for
estimatingthe Markovian Traffic Equilibriun® modelThis model performs a traffic assignment
based on absorbing Markov Chains, adding stochasticity in route choices of individuals. The
parameters to be estimated are those prdsefibw-time performance functions and utility
functions on the arcs composing tloeites. The estimation procedure is complexhasmodel
consides traffic congestionthen theservice variables depend on the equilibrium. Tests built on
synthetic data are conducted; we analyze the capability of each approach to apprthemate
populaton parameters under different scenarios.
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1. INTRODUCCIIN

En un contexto de planificaci—n de cualquier conurbaci—n urbana de importancia, es relevan
ofrecer un dise—@propiado, tanto de los sistemas de transporte como de las pol'ticas de
desarrollo y uso del suelo, en el mediano y en el largo plazo. Uno de los objetivos relevantes de
un tomador de decisiones serf entonces minimizar los impactos provocados por $s viaje
necesarios para el buen funcionamiento y dinfmica de las actividades diarias de la ciudad. Un:
herramienta usada comoenmente para decidir acerca de proyectos de inversi—n en sistemas
transporte a niveles estratZgico y tfctico, considerando infragsitudise—o de flota,
modalidades de operaci—n, etc., es la simulaci—n del funcionamiento de la ciudad, enfoctndose
los sistemas de transporte y su interacci—n con el uso de suelo urbano, que define un cierto niv
de demanda, considerando un cierteehle infraestructura, flota y dispositivos dados. Lo mits
comeen es recurrir a la herramienta de planificaci—n consistente en un modelo de cuatro o cin
etapas, dependiendo de si la modelaci—n se hace desde el uso del suelo (movilidad), o bien e
uso seconsidera ex—geno. Surgen entonces los modelos de movilidad, generaci—n y atracci—n
viajes, seguidos por la etapa de distribuci—n de viajes, partici—n modal y finalmente la asignaci-
de los viajes a las redes f'sicas.

El foco de este trabajo estt arektimaci—n de umodeb de asignaci—e flujos vehiculares de
transporte privad@ la redvial. Estemodeloes fundamental parsimular la movilidad en la
ciudad y con esto contribuir a tamade buenas decisiones de inversieaninfraestructura y
dispositivos vialesa niveles ticticestratZgicoEste proceso de estimaen ragere enfocarse
primero enla selecci—n den modelo adecuado que represente las condiciones de equilibrio en
una red de transporte privadog¢luyendola incertidunbre asociadé&anto ala percepci—n de las
variables de nivel de servicio ppate de los usuarios, as’ comdas errores de medici—n de
tales variabledDebemos notague,en este contexto, las fuerzas que mueven el sistema hacia una
condici—n de equilibrio esttn @rdadas por el mecanismo de elecci—n ddUndavez que el
modelo ha sido escogido, se procede a calibrar los partmetros necesarios para representar de
mejor manera las elecciones observadas de la poblaci—n de individuos que usa el sistema
transpote privado para satisfacer sus viajes. La modelaci—n es de naturaleza estftica, con u
antlisis quese concentra ean cierto periodo del d’a, donde tanto las capacidades de los arcos,
as’como ladistribuci—n de la demarstmdatos de entrad@arfmetrosquepermanecen fijas

En la etapa de asignaci—n de los viajes a la red, uno puede distinguir la asignaci—n del transpc
privado de la asignaci—n de los pasajeros a los sistemas de transporte pceblico. En situaciones
congesti—n, tanto en la red caleatro de los veh’culos, la asignaci—n responde mis bien a un
fen—meno de equilibrio caracterizado par(Wardrop, 192) y que puede aplicarse al
comportamiento de los usuarios que quieren alcanzar su destino. Recien{@&imadaer al,

2016) formulanun modelo que integra el equilibrio del transporte pceblico con el transporte
privado, considerando tanto congesti—n caleatoriedaden las decisiones de viaje de los
individuos.

Los modelos de equilibrio mfs estudiados son los de transporte privadio deg&heffi, 1985)

en adelante. En este trabajo nos concentraremos en la modelaci—n del transporte privado, dejan
el transporte pceblico como parte de trabajo en curso. En Zstos, se simula el comportamiento ¢
los usuarios en cuanto a quZ ruta elegios automovilistas para realizar su viaje dadas las
condiciones del sistema para un per'odo de tiempo dado. En ese sentido entregan informaci—
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relevante para evaluar el impacto que pueda tener la realizaci—n de un potencial proyecto c
transporte privaol en una determinada regi—n. Ademis, debido al avance de la tecnolog’a, hoy
d’a es posible obtener informaci—n muy detallada del movimiento de las personas y veh’culos
mientras realizan sus viajes, por lo que es posible dise—ar modelos trstasreajusando
adecuadamentsus parfmetros, para que tengan mayor capacidad de predecir las decisiones de¢
los individuos ante situaciones de incertidumbre, y ante la posibilidad de obtener informaci—n er
tiempo real de las caracter’sticas del sistema de transggamemento de tomar decisiones de
viaje y ruteo. Hoy en d’a es fundamental considaleatoriedaen las decisiones de viaje de los
usuarios, considerando la variedad de informaci—n disponible que evidentemente hace que ¢
decisiones cambien en el te@mnrso de los viajes producto de la nueva informaci—n que va
cambiando dintmicamente a medida que el usuario se empieza a acercar a su destino. Nuest
premisa es que en la actualidad es posible desarrollar mejores herramientas de ajuste
calibraci—n deaptmetros, requeridos por modelos de equilibrio estoctsticos mis complejos,
considerando las observaciones del tracking de los GPS, as’ como la posibilidad de recibir
informaci—n del sistema por parte de los usuarios.

Para que estos modelos funcionen bien, es importante calibrar adecuadamente los parimetrc
asociados tanto al comportamiento de los usuarios, as’ como aquellos que tienen relaci—n con
rendimiento de los dispositivos viales asociados a la infraestruEstas parfmetros dependerin

del tipo de modelo de comportamiento que se estZ suponiendo, y deberfn ajustarse con da
observada de las decisiones de ruteo que consideran los individuos en sus viajes diarios.

El objetivo del presente trabajo es mostlas tZcnicas destimaci—ule los parfmetros de
modelo estocistico de equilibrio dmsignaci—n de flujos en redes tEnsporte privado
Markovian Traffic Equilibrium (MTE) reportado en la literatura, considerando informaci—n
proveniente del funcionamientlel sistema urbano.

El modelo mfs comcenmente empleado Bstetministic User Equilibrium (DUE), que se trata

de un modelo estftico determin’stico en el cual se asume que los usuarios minimizan su tiempc
total de viaje donde en el equilibrio ningumwede cambiar unilateralmente de ruta para mejorar

su tiempo de viajéSheffi, 1985) En torno al modelo DUE, se han y se siguen desarrollando una
serie de algoritmos de resoluci—n como se puede observar en un trabajqPecededeievar

al, 2015) donde se realiza una comparaci—n exhaustiva de varios mZtodos, siendo los mit
sobresalientes: algoritmo ®ial, 2006)y algoritmo TAPASBar-Gera, 2010).

El modelo DUE tiene una extensi—n al caso estoctSticdustic User Equilibrium (SUE)
desarrollada en sus inicios p@aganzo y Sheffil977)donde los tiempos de viajes percibidos

por los usuarios se consideran variables aleatorias y se introduce un modelo de elecci—n discre
para la selecci—n de las rutas. Cuando la varianidia éeores se acerca a cero, el mZtodo SUE
aproxima al modelo determin’stico por lo que puede verse como una generalizaci—n del DUE
(Watling et al, 2015).Estos celtimos autores buscan llegar a una formulaci—n intermedia entre el
modelo DUE que considerals la utilizaci—n de rutas de costo m’nimo, y el modelo SUE, que
considera todas las rutas. En cuanto a los modelos de elecci—n discreta aplicados a la elecci—r
ruta en el contert estoctstico Route Choice Models), (Frejinger, 2008) realiza un trabajo
sistemitico en cuanto a distintos modelos, su estimaci—n, datos empleados y aplicaci—n a ca
reales.



Por otra parte, utilizando un enfoque noved@®@allon y Cominetti, 2008plantean elmodelo

MTE que es un SUE donde la elecci—n se realiza a eiweaicds, utilizando un enfoque de
programaci—n dinfmica y el concepto de cadena de Markov absorbente aplicado al problema ¢
asignaci—n basindose en el trabaj@kEmatsiy 1996).El MTE tiene una ventaja considerable

en contraste con el enfoque basadelkeaci—n de ruta por su elegancia en reducir el costo en
tZrminos de ctlculo computacional. Por esta raz—n, el MTE se incorpor— en el modelo ¢
equilibrio integrado de transporte poeblico y privBdegrated Equilibrium Model mencionado
arteriormente(Pineda et al, 2016gn el cual se abre la opci—n de moverse de una retta la o
por medio de instalaciondurk-and-Ride. Tanto en el trabajo origingBaillon y Cominetti,
2008)como en(Pinedaet al, 2016),se utiliza una variaci—n del modetmyit multinomial para
elecci—n de ruta debido a su popularidad y conveniencia de entregar expresiones analtice
cerradas.

Es importante destacaromo desarrollo mis recientel Distributionally Robust Markovian
Equilibrium (Ahipalao"lu et al, 2017), que extiend las capacidades del MTE sugiriendo
cambios en el modelo de elecci—n discreta a utilizar suponiendo que se posee solo informaci—n
las distribuciones marginales de los errores.

Con respecto a los modelos de elecci—n discreta aplicados al enfogleeaite-sgor arcos
(Fosgerawet. al, 2013)plantean el model@ecursive Logit que cae dentro de la categor’a de los
Dynamic Discrete Choice Models por el carfcter recursivo que plantea el problema dinfmico en

el que se basan; en el casoM@IE, se refierea la cadena de dMkov subyacente. En este trabajo
realizan una estimaci—n por mixima verosimilitud tomando como datos una muestra de ruta
reales de GPS considerando los tiempos de viajes estfticos y determjrastidesencia del

MTE donde son estodisos y existe congesti—n.

En un trabajo posterip(Mai, 2015)extiende el trabajo d@-osgerawer. a/, 2013) proponiendo
modelos de elecci—n de ruta mis generales, as’ como la estimaci—n de estos modelos y algoritr
de optimizaci—n asociados. Enipaldr, se elabora el modeNested Recursive Logit cOmo una
extensi—n d&kcursive Logit donde existe un factor de escala para cada arco de la red, el cual se
estima utilizando el mZtodo de mixima verosimiliiMai er al/, 2015) Cabe destacar la
similitud del modelaVested Recursive Logit y el modelo de elecci—n utilizado en este trabajo
donde la principal diferencia viene por el hecho de (e ef a/, 2015)consideran una red sin
congesti—n.

Dados los antecedentes que existen respecto aitb@aci—n de los parimetros asociados a los
modelos estocisticos de equilibrio en el contexto de transporte privado, en el presente art’culc
nos enfocamos en la estimaci—n de los partmetros del MTE utilizando dos mZtodos: uno basa
en m’nimos cuadradosel otro en mixima verosimilitud. En la siguiente secci—n se entrega un
resumen del modelo MTE. A continuaci—n, en la Secci—n 3, se desarrollan las tZcnicas ¢
estimaci—n de parfmetros propuestas. En la Secci—n 4 se muestran resultados de e
procedimi@tos para algunos casos de redes sintZfitagimente, en la Secci—n 5 se hace una
s'ntesis, se destacan las conclusiones principales y se esbozan las de investigaci—n en curs(
futuras de este trabajo.



2. MARKOVIAN TRAFFIC EQU ILIBRIUM

El modelo de equibrio de trifico Markoviano WMarkovian Traffic Equilibrium, MTE) es un
modelo de asignaci—n estoctstico, que busca determinar el flujo de equilibrio de transportt
privado en una red a partir de la definici—n de una cadena de Markov absorbente, ilaugeal atr
una probabilidad de transici—n de ir desde un punto a otro a partir de la percepci—n del tiempo
viaje de los usuarios (Baolh y Cominetti, 2008)

La red de trificeesmodeladaconun grafoG ! (N, A), dondeN es el conjunto de nodos!yes

el conjunto de arcoy con el conjuntaD que estf formado ponodos de destinos de la red
(! €!).El objetivo del modelo es determinar c—asocdemandag, , desde nod®de origeni a
nodas de destinod (!! !) fluyen a travZs de la red de manera guésta un equilibrio en el
sistemague satisfaceademisa siguientecondici—n de conservaci—n de:flujo

1 )l ) 111 D,I ot
.l.Zva.Zv_, D,! #d, (1)

L €A a! At

donde{4; !4} } son los conjuntos de arcos que entran y saénodoi, respectivamente,

es el flujo que pasa por el artocon destinad. Modelando la incertidumbre que existe en la
percepci—n del tiempo en un drlm@mo una variable aleatoria,! !, + ¢, con! (¢ ) =1, se
obtienen modelos estoctsticos que asocian una probalilidaelegir un arco u otro. El costo
porrutal, ! Y, zxl, con! el conjunto de arcos que componen la tytpor lo tanto, se define
el costo —ptimo de ir desde el nbab destinod, I'* = I"# | er? & (!} es el conjunto de rutas

gue van desdead), y el costo asociado al araccon destinal, z¢ =&, + fjfl, donde el arcd
une el nodd, con el nodd,.

La regla de distribuci—n quedsadd por un esquema iterativo, en el cual el flujo esperado en el
nodoi con destind , ! ¢, se divide a travZs de los arcos acorde a

ld=18p(rd it elt), aedfmum o m 2)

1 d .
donde! (1 TyivbeEL])! Pl =t @)Y 9f() = E (min
componente estoctstica de la variable aleatbria ! +ef =1, ! I%.

' z!d+e;). ed es la
L

a€!

Las ecuaciones de distribuci—n de flujo quedan determipada

!f!!fi!a!Z!i(!!)! L Af x!d!g{i+2!!!!!! m 3)

[
a

Tomando el valor esperado def y I? se obtiene !j ! 1, +¢2(%) vy

14 = pd ((!a I - ) A partir de esto, se tiene que un vector en arces! 4! es un MTE

siys—losi, =Y,,, !¢,y se satisfacen todas las condiciones anteriores.



Baillon y Cominetti en 2008roponen el mZtodo de promedios sucesivos para encontrar los
flujos de equibrio (Method of Successive AveragedSA), el cual estima' =Y, ,pv Y
luego lo usa para actualizar la soluci—n, de la forma

Doy b g wi ! W] @@=t ) wkr o (4)

donde! , debe cumplir qu&,! ! ! yY,!|{ < oo para demostrar la convergencia del mZtodo.

Si se consideran modelos de elecci—n discretadeoofittiene:

T, ol (h +1))! _ﬁ!7!"# Z "4 (! B, (1a +1, )) e (5)
e exp (g} (1 +7),))
e PN el "4 (_! ll (!! ! !1!! ))

S T WO (6)

donde el arcd une el nodd con el nodg ! j; y 5% es el partmetro del modelo Logit. Por otro
lado, se define la funci<yn= s, (! , ) como:

Lot (! ' b (W—!)p! )!!! - e @)

G

con!, representando el tiempo de viaje en el areopartir de una especificaci—n BPR,!¢osl
tiempo de flujo libre!, la capacidad del arco, &, !p,) los partmetros de la funci—n. Como
funciones de rendimiento podr’an considerarse otras formas funcionales (funciones c—nicas pc
ejemplo). Seiénen entonces parimetros que modelan el comportamiento de los usuarios y la red
de transporte, a saber;, !,,!,. El valor deg{ tiene relaci—n con la incertidumbre en la
apreciaci—n del tiempo por parte de los usuarios, donde para majaesdd ? los usuarios
perciben el tiempo de viaje con menor variabilidad. A su vez, los parfrieitbs) relacionan

el nivel de congesti—n con el aumento en el tiempo de viaje en los arcos.

Finalmente, se puede emplear Aboritmo 1 para obtener una soluci—n del problema de
optimizaci—n del MTE.En este ctlculo, los partimetros,, p,!fY deben estimarse
apropiadamentelo cual esuna tarea compleja, y debe ser abordedleando un mZtodo
numZricoparaobtener una soluci—n.

Algoritmo 1: Implementaci—n Algoritmo MTE.

1: Inicializar las entradas del algoritm(® ;,!3!c, ), partmetro§&,!, !'p,), y condiciones
iniciales(! 2! 1). Iteracionesc ! !.

2:  Repetir mientragw ** 1 wi |1 S <!
3: I =k+ 1.
4. Calcular tiempos de viaje en arcogs, usandd?7).




5: Obtenerr; resolviendd(5).

6: Computar probabilidadefl!a con la expresi—6).

7 Calcular flujos esperados en nadbusandd! — (P)' |x¢ = g%.
8: Obtener flujos en arce con destind , v , usandd2).

9: Calcular flujos totales inducidag® 1 ! ¥, ¢, v/ .

10:  Emplear MSAW/FTL L w1 [0/ gyt

11: Fin

3. MfTODOS DE ESTIMACIi N DEL MODELO MTE

Suponga que se dispone de wed de transporte privado, representadal@®rconjuntod de
nodos y! de arcoscon! ! !, un subconjunto que contiene los nodos de destino a partir de un
conjunto de nodos centroides de las zdnasAdemisse conoce la matriz de demanda de viajes

entre zonas en el periodo de modelaci—n, representac(z!iﬁp)plrI el A su vez se suponen

conocidos los tiempos de viaje de flujo libfey las capacidadede todos losircas ¢, de la red
El prop—sitde esta secci—n es presentar mZtodos para é&ssipartmetros del modelo MTE
esto eslos parfmetrog(! !!)! ((!,!p)), ., de la funci—n de tiempte viaje (7) y los

partmetrog® = (! ) ., de los modelokogit de elecci—n de ar(®).

Los mZtodos propuestos shferencian inicialmente por la informaci—n disponiblelade
asignaci—n de viajada red bajo estudique es usada para estimar los partmetros del modelo
En primer lugayse suponguese dispone de mediciones de flujos vehiculargy de tiempos

de viaje!{ en un subconjunt® de! . Con esta informaci—n, ganteaun primer mZtodgara
estimar los partmetrgs!! ! 8) del modelo MTE basada eel criterio de Minimos Cuadrados.

Si los parfmetrog! !'p) de las curvas de tiempcee driaje por arceson conocidosse plantea
estimar los parfmetrdsalternativamentea partir de una muestra de rutas de viajes de usuarios
de transporte privado. Esta informaci—n se obtiene de dispositivos m—viles de GPS o de celulal
que registran eposicionamiento de una muestia usuarios mientras viajarEste mZtodo
alternativo para estimar los parimetrbs emplea el criterio déa Mdxima Verosimilitud. A
continuaci—se planteaestasdos metodolog’ade estimaci—n de lparfmetroslel modelo

3.1.MZtodo de M’nimos Cuadrados

El mZtodode Minimos Cuadrados, de estimaci—n de los parimetfbs ,!) consiste en
encontramaqguellos valores de los partmetgoeminimizan la suma déos errorescuadritica de

las estimaciones dms flujos y de los tiempos de viajes en los arcos donde se realizaron
mediciones. Formalmente, este mZtodo consiste en resolver el sigujotdema de
optimizaci—n no lineal restringido
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El parfmetral > ! representda importanciaque el modeladotde asigna kerror en los flujos

frente al error en los tiempos de viaje por ascapnviertelas unidades de medida de ambos
tZrminos de errca una unidad comeen para sumaflambiZn el segundsumando de la funci—n
objetivo puede interpretarse como una relajaci—n lagrangeana del tZrmino de error en los tiempc
de viaje, parametrizada én Como se aprecia el espacio factible de bcesqueda de este problema
de optimizaci—n correspondle@njunto & estados de equilibrio del modeWTE, descrito en el
Cap’tulo2 para diferentes valorédp ! . Esto ocurre porque los valores de los flujos y tiempos

de viaje ddos arccs de la muestrd depende de los valores en todos los arcos de l&neth
mayor’a de casos realeste problemas de gran tama—osymado a su no linealida@ntoen la

funci-p objetivo como tambiZn en stestriccionessetransforma en un problema compleje
resolver Para abordarlo, ggopone resolverlo secuencialmeatedos etapas:

Etapa N¥aResolver el problema:

(1) ! Z(!!*! 1, (1)) T
donde, P (10)

NGIDYE (! Y (:_,I)

)!!!!!!! LI



Etapa N¥aResolver el problema:

"# i (B) = Z(! L1 (1)) g

s.a. © (4D

donde(f, !“) son los estimadores m’nimo cuadriticos soluci—n del prod@mn&®bservarque
el problemaplanteado en la primera etapansiste en estimar un modelo de regredireal,
porque la funci—n de tiempo @&je se puede transformar a una ecuaci—n lieealos
partmetrodn(b, ) y !, , segcese aprecia a continuaci—n

A TR <:—? -1 > ey e (I—)!!!!!!!!!!!!!!! IR (12

la "

Este mZtodo de descomposici—n del prob{&nen dos etapas, ofrece la ventams—Ilo de
estimar los partmetrds y p de forma sencilla, sino que tambifermite usar funciones de
tiempo de viaje preexistentes, requiriZndereeste asosolamente resolver el problenihl).
Ademis, con esta descomposici—n ya no es necesario @lgigatmetral.

El problena(11) se resuelve mediante el siguiente algoritmo de optimiza@rativid: f ste parte
con un valor inicial del vector, denotada pot'. En general, eruna iteraci—h, con una

estimaci—h* del vector! se computarodoslos flujos por arco en equilibrié! (! k!)). g
Vel

siguiendo los pasos presentes erAlgioritmo 1, y a continuaci—rse calcula el valor de la
funci—n objetivde (11), contrastanddos flujos observados con los modeladwslos arcos de la

muestra Con los valores(!w(! !))qII se calaulan estimaciones de las matrices jacobiana y

hessiana para establecer direcciones de descenso de la funci—n objetivo y se encuentra un nut
valor de! en la iteraci—n! !, denotada pdg'''. Un algoritmo que realiza lo anterior es el
mZtodo de punto interior, el cual aproxima las matrices jacobianas y hessianas utilizando
diferencias finitas y la f—rmulde Broyden, Fletcher, Goldfarly, Shanno (BFGS)Se considera

que el mZtodo iterativo haconvergido cuando la diferencia relatijia'' ' ! 1 ||/||' "' 1| es

menor o igual a un margen de tolerancia preestabledohalel|-|| es la norma euclidiana

3.2.MZtodo de Mtxima Verosimilitud

Si los partmetros!! I son conocidos, es posible plantear un mZ#&iwnativo al déVfinimos
Cuadrados de (11) para estimar el vector de parimetios Como estos parimetros estin
definidos en el sunodelo de elecci—n discreta en cada nodo del arco de salida del modelo MTE,
es razonable pensar quediaponibilidad de informaci—n de estas elecciones permitira estimar
estos parimetros. Esta informaci—n de preferenciaadaveke obtiene de un conjudi® rutas

de viajes en transporte privado en umaestrade usuarios, la cual es capturadadtpostivos
m—viles de GPS o de celulaBsspropone el siguiente mZtodolMéxima Verosimilitud:



max!" (1) ! Z Z o (!f!j!(!))!!!!!!!!!!!!!!!!!!!

LYy al A (13
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donde! , es el conjuntale destinos de viaje en la muestra de rutds,el conjunto dearcos
usados por viajes destinados/ &n lasrutas muestreadagi es el neemero de usuarios de la
muestra que viajaron al destidoy que emplearon el aren Si la muestra fuera un cendg,
corresponder’a a la varialdlg del modeloMTE.

Como se aprecia este problema de estimaci-Maxdea Verosimilitud es mfs complejo que el
gue tradicionalmente se usa para estimar modetmgt Multinomial porque se reconoce
expl'citamenteque las variables explicativas de la funci—n de desutilidad,!, de las
probabilidades de elecci—n de asom, funciones imjiitas def a travZs de las ecuaciones de
equilibrio que describe el modelo MTEe observa que es necesario estimar los valores de
tambiZn dev en todos los arcos de la red y los valores de todos los paresdodestino

El problana (13) se resuelvale manera antlogal de M’'nimos Cuadradp®xplicado en la
secci—n anterior.

4. APLICACIIN

Para probar los mZtodos de estimaci—n propuestos se empleacomatreiia sintZticamente,
donde se asume conocida la funci—n de tiempayay estructura, cantidad de nogoarcos y
parfmetros asociados se presentam€rglral. A su vez, se considetm solo partmetrb* tal

que B ! ! para todo paf!,! ). A partir de lo anterior, se define patr—n de demandaos

contra todos, donde se reparte una demanda idZntica entre todos los centroides. Dados los
supuestos dariores seconsideran los siguientes casos

¢ Nivel de demanda!! !': Se definen 3 niveles de demanda donde el flujo que sale de cada
centroide hacia los demts estt dadd por ! !!"# I[I" 111 ] paral ! 11nnt,

e Nivel de dispersi—h! '): Se definen 3 niveles de dispersi—n dadog per!! " n" 1,
donde a menor valdas elecciones de rute torna mis estocisticag a mayor valor,
mis determin’sticas

Por celtimo, se var'a la cantidad de muestras que se toman del sistema, considd@dsDun

10 y 5% como casos posibles. Cabe destacar que en cada caso donde se tienen menos muesit
gue el total se realiza una selecci—n aleatoria uniformemente distribuida de la informaci—n
considerar, y debido a dicha aleatoriedad es que se realizaruébas en cada caso, de tal
manera de caracterizar la estimaci—n mediante un promedio y desviaci—n estfndar.
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Largo arco b iml e o ¢ 0o 0 © 0 0 o o
Capacidad |\ _ 1;1500,2000! [ve! 11! ¢ x * x ¢ x )
C arcf)d d Nodos 109 ® ® ° °
apacida ., -
e ator a ! 20000 111] Controides 5 S0 0 0 O O 0 O OO A
. . : @ @ L 2 L ]
Tlfzmpo flujo £,0 1 (0.4,0.5) [min] Intersecciones | 100 x x x
libre arco Arcos 324 ® ® ® °
l.Tb‘emp"ﬂ“J" t,! 1lmin! Calles 260 | Sln Gl Sl S Sin AR SN G S 4
ibre conector c . o )} i ! !
Parametros L onexiones X x x
Funcién de e A ° ® ® &
Tiempo b4 e 6 06 06 06 06 0 0 o o

Figural: RedsintZtica pargruebas destimaci—r.os c’rculosrojos sonlos centroidey losverdes los nodos de intersecci—n
Las flechas amarillas sdws arcos que representan las calléasyde colocafZ snlos arcos de conexi—n a centroides.

Luego, para cada uno de los escenarios posibles, se ejecuta el MTEycsmobtienen los datos
sintZticos que sirven para evaluar los mZtodos de estimkai+£mminos del hardware utilizado,
las pruebas son realizadas en un computador Intel(R)(Thbei5-3330 3.00 GHz, con 8GB de
RAM.

4.1.Resultadosdel mZtodo deM’nimos Cuadrados

La Tabla 1presenta los resultados mis representatiebsiZtodo déVfinimos Cuadrados (MC),
donde se incluye como indica@sel error de estimaci—n porcentual, la ralzder cuadritico

medio entre los flujosladosy estimadod"# !, ! \/|:—|Z! a(Pir 1, ))! y el tiempo de

ejecuci—n del mZtgdo. Las columnas de resultados indican el valor promedio y la desviaci—
estindar (entre parZntesis) de cada variable.

Al usar nveles de demandad ! ! y a =3 el algoritmo de estimaci—n logra representar
certeramente el partmetrd, obteniendo errores de estimaci—n mendfes®#so, incluso erlas
muestras de arcos mis pequeE#s). Sin embargoal consideramaltos niveles de demanda,
como en el casb ! !,y una cantidad baja de muestras, los datos comienzan a jugar un rol
importante en la estimaci—n, debido a que son Zstos los que otorgan una direcci—n de boesquec
la soluci—n del problema de optimizaci—n.

De los resultados con peor desempe—o0, se observa que al disminuir las muestras aumentan [
probabilidades de obtener datos con poca informaci—n, que no aportan en la boesqueda ¢
parfmetro estimad@ su vez, una mala estimaci—n repercute en la re@sentde los flujos
totales del sistema, donde a medida que se tiene un mayor error porcentual en la estimaci—n ¢
parfmetro, mayor es el vals# ! .
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Tablal: Resultados del mZtodo MEnimos Cuadrados, considerando distia niveles de demandaparimetrog” y
porcentajesle arcosnuesteados Se incluyesl promedio yla desviaci—n estindar (entre parZntesis) de las variables.

| . Porcentaje de 1B .| . . Tiempo de

(Nj de arcos) mu:srfrZZdos Br 100 1! % S gjecuci—s]
1 5 5 % (16) 5(8,4#10) | 6,8#10 (1,7#10) | 7,0#10 (1,7#10) | 4,20 (053)
(324 arcos) 10 5 % (16) 10 (2,0410") | 7,2#10 (2,0#10) | 3,3#10 (9,1#10) | 3,74(0,33)
20 5 % (16) 20 (4,0#10) | 7,2#10 (2,0#10) | 2,6#10 (7,1#10) | 3,16(0,09)
3 5 5 % (16) 5(1,5#10°) | 5,2#10 (2,3#10) | 1,3#10 (5,5#10) | 9,01(0,55)
(324 arcos) 10 5 % (16) 10 (2,1#10) | 6,4#10 (2,1#10) | 6,3#10 (2,1#10) | 9,01(0,46)
20 5 % (16) 20(7,0#10) | 5,1#10 (3,5#10) | 2,8#10 (1,9#10) | 9,34(1,97)

50 % (162) | 5(2,0#10) | 3,2#10 (3,9#10°) | 1,0#10 (1,3#10) | 2357(0,41)

5 10 %(32) | 11,21 (1309) | 12419(26183) | 47,88 (10094) | 2304(5,72)

5 % (16) 9,56 (1038) | 91,29(207,59) 44,23 (9365) | 26,98(10,72)

5 50 % (162) | 10(1,8#10) | 2,5#10 (1,8#10) | 3,7#10 (2,7#10) | 25,72(1,80)
(324 arcos) 10 10 %(32) | 1259 (820) 25,93(82,01) 11,19 (3538) | 22,70(1,19)
5% (16) | 17,81 (1257) 78,1 (1257) 3360 (5410) | 253(115)

50 % (162) | 20(2,3#10) | 9,0#10 (1,1#10) | 7,2#10 (9,1#10) | 24,37(1,17)

20 10 %(32) |21,614 (5105)] 8,072(25527) 4,23 (1337) | 2571(9,47)

5 % (16) 2351 (669) 17,53 (33,46) 10,33 (1714) | 31,73(10388)

Cabe destacar que de las 10 pruebas realizadas por cada configuraci—n, son pocas las que
convergen al valopoblacionalg'. En caso de considerar un 10% de datos, se tiene que de las 10
pruebas, s—Ilo una o dos no retornan el valor buscado. Pladofral considerar s—lo el 5% de

las muestras, son dos a tres pruebas las que no convergen a la sAlugiizar una menor
cantidad de datos es mis probable dar con una muestra que no otorgue informaci—n relevar
para la beesqueda de la soluciednciendoel rendimiento del mZtodauego, dado lo anterior,

ser’a necesario realizar una mayor cantidad de pruebas en orden de ilustrar de mejor manera
desempe—o del mZtodddicionalmente, se podraariar la metodolog’a de muestreo,
consideradola canponente espacial de los datos.

Por celtimo, se muestra el tiempo que demora el mZtodo en obtener una soluci—n, donde
observa que en general el costo computacional aumenta cuando existe un mayor nivel de
demanda.

4.2.Resultadosdel mZtodo deM $xima Verosimilitud

En el caso deinZtodo deVldxima Verosimilitud (MV) segenera datos de rutas para estimar el
partmetrg3’ aplicando la regla te—rica de escoger en cada nodo el arco de salida que provee ¢
m’nimo costo de la rutgue usa ese ardmcia el destino desegdasando realizaciones de los
errores estoctsticosS se repilese infinitamente este procesepn el parimetrd *, las
proporcionebservadasle elecci—n de arco de satetaderin a las probabilidadeésl modelo
te—ricoEsteprocedimiento se ejecutantasvecescomola demandaonsideradale la red (por
ejemplo, para el cado="! existe una demanda de 125 desde un m@don nodd , luego, para
dichos nodos de origen y destino, se realiza 125 vecesoeésode generaci—ahe rutas).
Finalmente se obtienen 900 rutas para el nivel de demanda 1, 27.000 rutas para ! !,y
54.000 rutas para ! 3. Se pruebael desempe—o del mZtodo con porcentajes de estos totales
para considerar distintéama—a de la muestra.
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Los pondeadored |, en(13) se obtienen como la suma ldecantidad deutas que pase por el
arco! con destind . Una vez definidos los parfmetros deltodo deVixima Verosimilitud, se
procede a evaluarlo en los distintos escenarios anunciados al inicio del Capttieniendo los
resultados presentes erlabla2.

Lo primero a destacar es que el mZtodo logra estimar adecuadamente el p&temettistintos
escenarios, retornando estimaciones con bajos errores. A su vez, se obsérsaregidtados

son bastantesimilares entre s’,independiente de la cantidad de rutas que se consideren,
existiendo casos donde incluso considerar un menor porcentaje del total de rutas generadas ¢
una mejor estimaci—n (por ejemplo, el ¢asb) ! (! " )). Lo anterior se explica debido a la
relaci—n que tienen los ponderadbteson las probabilidades' ,, . A priori, los ponderadores

que mejor reflejan dicha relaci—n ser’an los flujos por!ammn destinod, !/, sin embargo,

dada la metodolog’a para obtener el conjunto de rutas, dicha dependencia no se conserv.
completamente. Luego, es posible que al tomar un subconjunto de rutas se obtengar
ponderadores que mejor reflejen la proporci—n ehtye! |, del sistema original, retornando
mejores estimaciones. Por lo tanto, en el mZtodo de maximizar la verosimilitud es esencial contai
con una muestra de rutas que represente correctamente la proporci—n entre los flujos de [
distintas rutas para obteneraubuena estimaci—n.

Tabla2: Resultadoslel mZtodo de Mdma Verosimilitud, considerando distintos niveles dg demangearimetros ! y
porcentajesle rutagnuestreadasSe incluyesl promedio yla desviaci—n estindar (entreZpgesis) de las variables.

! i Porcentaje | R s Tiempo de
(NY4 deutas) | - derutas muestreadas " ' B N ' : glecuci—iis]
5 10 %(900) 4,93(0,07) | 1,82%(0,86) 1,00 (092) | 3,81(0,93)
5 % (450) 497(0,14) | 2,25%(1,62) 2,35(1,74) | 3,94(0,86)
1 10 10 %(900) 9,83(0,26) | 2,50% (1,84) 1,18 (089) | 2,52 (1,18)
(9.000 rutas) 5 9% (450) 10,31(0,64)|  5,75%(3,85) 257(1,69) | 1,91(095)
20 10 %(900) 20,96(0,76)|  5,36%(2,90) 1,80(0,94) | 1,76(0,35)
5 % (450) 20,37(L,75)| 6,91%(5,29) 2,34(1,66) | 1,410,161)
100 %(27.000) 5,02 0,46% 1,14 11,21
5 50 %(13500) | 502(0,01) |  0,40%(0,22) 0,99(0,55) | 855 (1,42)
5 %(1.350) 504(0,08) | 1,25%(1,28) 2,99(2,94) | 883(1,92)
3 100 %(27.000) 10,13 1,38% 1,34 9,49
(27.000 rutas] 10 50 %(135000 | 10,13(0,06)|  1,34%(0,68) 1,30(0,65) | 8,95(1,16)
5 %(1.350) 1031(0,30)|  3,29%(2,90) 3,06(2,62) | 9,66(2,76)
0 10 %(2.700) 19,85(0,49)| 1,75%(1,80) 1,27(1,05) | 10,35(1,04)
5 %(1.350) 2057(111)| 4,97%(3,53) 2,71(1,80) | 7,80(3,35)
5 10 %(5.400) 4,98(0,03) | 0,55%(0,34) 1,78(1,10) | 19,34(5,36)
5 %(2.700) 4,99(0,08) | 1,40%(0,89) 453(2,95) | 20,11 (4,89)
6 10 10 %(5.400) 9.89(021) |  1,86%(1,26) 2,96(1,99) | 2065 (3,37)
(54000 rutas 5 %(2.700) 10,04(0,28)|  2,29%(1,49) 351(2,11) | 22,82(6,33)
i 100%(54.000) 1916 4,16% 6,07 19,86
20 10 %(5.400) 1977(0,81)| 3,76%(1,53) 455(2,41) | 2885 (11,94)
5 %(2.700) 20,75(3,27)| 1048%(1270) | 9,47(849) | 2856 (1368)

Adicionalmente, en |dabla2 se observa que a medida que la cantidad de rutas consideradas
disminuye, la precisi—n de la estimaci—n tambiZn lo hace, porque su-desgndar aumenta.
A su vez, se tiene que al aumenitalos errores se amplifican, porque la varianza de los tiempos
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disminuye. Similar amZtodo de\finimos Cuadrados, los errores en la estimaci—n se reflejan en
el error de asignaci—n de flij E, . Por otra parte, no se observan variaciones sustanciales en
los errores de estimaci—n cuando cambia el nivel de demandhiso considerando que estos
escenarios poseen distintas cantidades de datos.

Por celtimo, se observa que el costo computEcammenta cuando el valor Hees mayor, en
cuyo casodemora mis en comger el algoritmo MTE al tener guesigna flujos con mayor
variabilidad para cumplir las condiciones de equilibrip en consecuenci@l mZtodo de
estimaci—n se vuelve mis lento.

5. CONCLUSIONES

Se han probaddosmZtodosie estimaci—n de los partmetros del modelo MTE quelatssnde
naturaleza distinta.|primer mZtodo, définimos Cuadrados, emplea datogue tradicionalmente
se han usado para calibrar modelos de asignaciviajedeen redes, esto eediciones de flujos
en una muestra representativa de arcos de la red bajo ePoidgu parteel segundenZtodo, de
Maxima Verosimilitud, requiere de una muestide rutasusadaspor usuarios de transporte
privada Esta informae—n puede obtenerse del reporte de usuarios entrevistadimavds de
telZfonos celulareque captuma las rutas utilizadas por usuarios de transporte priveato el
debido consentimiento de Zstos celtimos

En las pruebas realizagaambos mZtodos engy@n estimaciones cercanas a los valores
poblacionales. No obstantee sbserva que en redesn bajasaturaci—ro saturads pero con
niveles de muestremuy altos el mZtodo deMinimos Cuadrados genera estimaciones mis
precisasque el mZtodo dé&fdxima Verosimilitud. Por el contrarip este celtimonZtodoentrega
estimacionesnucho mejoresgjue las dé\finimos Cuadrados en redesle mayor congesti-yrha
demostradaina mayor estabilidagieneralen susrroresen los distintogscenariosimulados

Adicionalmente se observa quéa precisi—n de las estimaciones generadasnptodo de
Maxima Verosimilitud aumenta mucho en la medida que la muesfpaodue la proporci—n de
elecci—n de rutade modo que una muestra peque—a escogida para cumplir esto puads ser
determinante que simplemente aumentar el tama—o muestral

Como trabajo futurose plantean diferentes I'neas para validar los remdt@romisorios aqu’
obtenidos yabordarnuevosimbitos Entre Zstas se encuentraplicar el mZtoda redes de
mayortama—ocon distintas capacidades en sus arcapig sumado a distintas configuraciones
de la demandase aborderdistintos niveles y distribuciones de la congestiFambiZn es

interesanteextender la estimaci—n a meeltilestmetros! = (! {) ., probar otros

algoritmos de optimizaci—yndistintos puntos de partida estimar eltama—o de lamuestra
necesario para alcanaan determinadaivel de precisi—n en la estimaci—ogpfrfmetros y en
variables relevantague describen la asignaci—ernvijes a la red
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