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RESUMEN

Este trabajo propone dos métodos, uno de Minimos Cuadrados y otro de Méxima Verosimilitud,
para estimar el modelo de asignacion “Markovian Traffic Equilibrium”. Este modelo usa cadenas
de Markov absorbentes, incorpora estocasticidad en las elecciones de ruta y utiliza funciones de
tiempo-flujo y de utilidad de los arcos de las rutas, con parametros que deben estimarse. El
problema de estimacion es complejo porque el modelo considera congestion, con lo cual, las
variables de servicio dependen del equilibrio. Se realizan pruebas con datos sintéticos y se analiza
la capacidad de cada enfoque para aproximar los parametros poblacionales en distintos
escenarios.
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ABSTRACT

This research proposes a Least Squares method and a Maximum Likelihood method for
estimating the “Markovian Traffic Equilibrium” model. This model performs a traffic assignment
based on absorbing Markov Chains, adding stochasticity in route choices of individuals. The
parameters to be estimated are those present in flow-time performance functions and utility
functions on the arcs composing the routes. The estimation procedure is complex as the model
considers traffic congestion, then the service variables depend on the equilibrium. Tests built on
synthetic data are conducted; we analyze the capability of each approach to approximate the
population parameters under different scenarios.
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1. INTRODUCCION

En un contexto de planificacion de cualquier conurbacion urbana de importancia, es relevante
ofrecer un disefio apropiado, tanto de los sistemas de transporte como de las politicas de
desarrollo y uso del suelo, en el mediano y en el largo plazo. Uno de los objetivos relevantes de
un tomador de decisiones sera entonces minimizar los impactos provocados por los viajes
necesarios para el buen funcionamiento y dindmica de las actividades diarias de la ciudad. Una
herramienta usada comunmente para decidir acerca de proyectos de inversion en sistemas de
transporte a niveles estratégico y tactico, considerando infraestructura, disefio de flota,
modalidades de operacion, etc., es la simulacion del funcionamiento de la ciudad, enfocandose en
los sistemas de transporte y su interaccion con el uso de suelo urbano, que define un cierto nivel
de demanda, considerando un cierto nivel de infraestructura, flota y dispositivos dados. Lo mas
comun es recurrir a la herramienta de planificacion consistente en un modelo de cuatro o cinco
etapas, dependiendo de si la modelacion se hace desde el uso del suelo (movilidad), o bien este
uso se considera exdgeno. Surgen entonces los modelos de movilidad, generacion y atraccion de
viajes, seguidos por la etapa de distribucion de viajes, particion modal y finalmente la asignacion
de los viajes a las redes fisicas.

El foco de este trabajo estd en la estimacion de un modelo de asignacion de flujos vehiculares de
transporte privado a la red vial. Este modelo es fundamental para simular la movilidad en la
ciudad y con esto contribuir a la toma de buenas decisiones de inversion en infraestructura y
dispositivos viales, a niveles tactico-estratégico. Este proceso de estimacion requiere enfocarse
primero en la seleccion de un modelo adecuado que represente las condiciones de equilibrio en
una red de transporte privado, incluyendo la incertidumbre asociada tanto a la percepcion de las
variables de nivel de servicio por parte de los usuarios, asi como a los errores de medicion de
tales variables. Debemos notar que, en este contexto, las fuerzas que mueven el sistema hacia una
condicion de equilibrio estdn comandadas por el mecanismo de eleccion de ruta. Una vez que el
modelo ha sido escogido, se procede a calibrar los parametros necesarios para representar de la
mejor manera las elecciones observadas de la poblacion de individuos que usa el sistema de
transporte privado para satisfacer sus viajes. La modelacion es de naturaleza estdtica, con un
analisis que se concentra en un cierto periodo del dia, donde tanto las capacidades de los arcos,
asi como la distribucion de la demanda son datos de entrada (pardmetros) que permanecen fijos.

En la etapa de asignacion de los viajes a la red, uno puede distinguir la asignacion del transporte
privado de la asignacion de los pasajeros a los sistemas de transporte publico. En situaciones con
congestion, tanto en la red como dentro de los vehiculos, la asignacién responde mas bien a un
fenomeno de equilibrio caracterizado por en (Wardrop, 1952) y que puede aplicarse al
comportamiento de los usuarios que quieren alcanzar su destino. Recientemente (Pineda et al,
2016) formulan un modelo que integra el equilibrio del transporte publico con el transporte
privado, considerando tanto congestion como aleatoriedad en las decisiones de viaje de los
individuos.

Los modelos de equilibrio mas estudiados son los de transporte privado a partir de (Shefti, 1985)
en adelante. En este trabajo nos concentraremos en la modelacion del transporte privado, dejando
el transporte publico como parte de trabajo en curso. En éstos, se simula el comportamiento de
los usuarios en cuanto a qué ruta elegiran los automovilistas para realizar su viaje dadas las
condiciones del sistema para un periodo de tiempo dado. En ese sentido entregan informacion
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relevante para evaluar el impacto que pueda tener la realizacion de un potencial proyecto de
transporte privado en una determinada region. Ademas, debido al avance de la tecnologia, hoy
dia es posible obtener informacion muy detallada del movimiento de las personas y vehiculos,
mientras realizan sus viajes, por lo que es posible disefiar modelos mas realistas, ajustando
adecuadamente sus parametros, para que tengan mayor capacidad de predecir las decisiones de
los individuos ante situaciones de incertidumbre, y ante la posibilidad de obtener informacion en
tiempo real de las caracteristicas del sistema de transporte al momento de tomar decisiones de
viaje y ruteo. Hoy en dia es fundamental considerar aleatoriedad en las decisiones de viaje de los
usuarios, considerando la variedad de informacion disponible que evidentemente hace que las
decisiones cambien en el transcurso de los viajes producto de la nueva informaciéon que va
cambiando dinamicamente a medida que el usuario se empieza a acercar a su destino. Nuestra
premisa es que en la actualidad es posible desarrollar mejores herramientas de ajuste y
calibracion de pardmetros, requeridos por modelos de equilibrio estocasticos mas complejos,
considerando las observaciones del tracking de los GPS, asi como la posibilidad de recibir
informacion del sistema por parte de los usuarios.

Para que estos modelos funcionen bien, es importante calibrar adecuadamente los parametros
asociados tanto al comportamiento de los usuarios, asi como aquellos que tienen relacion con el
rendimiento de los dispositivos viales asociados a la infraestructura. Estos parametros dependeran
del tipo de modelo de comportamiento que se esté¢ suponiendo, y deberan ajustarse con data
observada de las decisiones de ruteo que consideran los individuos en sus viajes diarios.

El objetivo del presente trabajo es mostrar dos técnicas de estimacion de los parametros del
modelo estocastico de equilibrio de asignacion de flujos en redes de transporte privado,
Markovian Traffic Equilibrium (MTE) reportado en la literatura, considerando informacion
proveniente del funcionamiento del sistema urbano.

El modelo méas cominmente empleado es el Deterministic User Equilibrium (DUE), que se trata
de un modelo estatico deterministico en el cual se asume que los usuarios minimizan su tiempo
total de viaje donde en el equilibrio ninguno puede cambiar unilateralmente de ruta para mejorar
su tiempo de viaje (Sheffi, 1985). En torno al modelo DUE, se han y se siguen desarrollando una
serie de algoritmos de resolucion como se puede observar en un trabajo reciente (Perederieieva et
al, 2015), donde se realiza una comparacion exhaustiva de varios métodos, siendo los mas
sobresalientes: algoritmo B (Dial, 2006) y algoritmo TAPAS (Bar-Gera, 2010).

El modelo DUE tiene una extension al caso estocastico: Stochastic User Equilibrium (SUE)
desarrollada en sus inicios por (Daganzo y Sheffi, 1977) donde los tiempos de viajes percibidos
por los usuarios se consideran variables aleatorias y se introduce un modelo de eleccion discreta
para la seleccion de las rutas. Cuando la variancia de los errores se acerca a cero, el método SUE
aproxima al modelo deterministico por lo que puede verse como una generalizacion del DUE
(Watling et al, 2015). Estos tltimos autores buscan llegar a una formulacién intermedia entre el
modelo DUE que considera solo la utilizacién de rutas de costo minimo, y el modelo SUE, que
considera todas las rutas. En cuanto a los modelos de eleccion discreta aplicados a la eleccion de
ruta en el contexto estocastico (Route Choice Models), (Frejinger, 2008) realiza un trabajo
sistemdtico en cuanto a distintos modelos, su estimacion, datos empleados y aplicacion a casos
reales.



Por otra parte, utilizando un enfoque novedoso (Baillon y Cominetti, 2008) plantean el modelo
MTE que es un SUE donde la eleccion se realiza a nivel de arcos, utilizando un enfoque de
programacion dinamica y el concepto de cadena de Markov absorbente aplicado al problema de
asignacion basandose en el trabajo de (Akamatsu, 1996). El MTE tiene una ventaja considerable
en contraste con el enfoque basado en eleccion de ruta por su elegancia en reducir el costo en
términos de céalculo computacional. Por esta razoén, el MTE se incorpord en el modelo de
equilibrio integrado de transporte publico y privado Integrated Equilibrium Model mencionado
anteriormente (Pineda et al, 2016), en el cual se abre la opcion de moverse de una red a la otra
por medio de instalaciones Park-and-Ride. Tanto en el trabajo original (Baillon y Cominetti,
2008) como en (Pineda et al, 2016), se utiliza una variacion del modelo Logit multinomial para
eleccion de ruta debido a su popularidad y conveniencia de entregar expresiones analiticas
cerradas.

Es importante destacar como desarrollo mas reciente el Distributionally Robust Markovian
Equilibrium (Ahipasaoglu et al, 2017), que extiende las capacidades del MTE sugiriendo
cambios en el modelo de eleccion discreta a utilizar suponiendo que se posee solo informacion de
las distribuciones marginales de los errores.

Con respecto a los modelos de eleccion discreta aplicados al enfoque de seleccion por arcos,
(Fosgerau et. al, 2013) plantean el modelo Recursive Logit que cae dentro de la categoria de los
Dynamic Discrete Choice Models por el caracter recursivo que plantea el problema dindmico en
el que se basan; en el caso del MTE, se refiere a la cadena de Markov subyacente. En este trabajo
realizan una estimacion por maxima verosimilitud tomando como datos una muestra de rutas
reales de GPS considerando los tiempos de viajes estaticos y deterministicos, a diferencia del
MTE donde son estocésticos y existe congestion.

En un trabajo posterior, (Mai, 2015) extiende el trabajo de (Fosgerau et. al, 2013), proponiendo
modelos de eleccidon de ruta mas generales, asi como la estimacion de estos modelos y algoritmos
de optimizacién asociados. En particular, se elabora el modelo Nested Recursive Logit como una
extension del Recursive Logit donde existe un factor de escala para cada arco de la red, el cual se
estima utilizando el método de maxima verosimilitud (Mai et al, 2015). Cabe destacar la
similitud del modelo Nested Recursive Logit y el modelo de eleccion utilizado en este trabajo,
donde la principal diferencia viene por el hecho de que (Mai et al, 2015) consideran una red sin
congestion.

Dados los antecedentes que existen respecto de la calibracion de los pardmetros asociados a los
modelos estocésticos de equilibrio en el contexto de transporte privado, en el presente articulo
nos enfocamos en la estimacion de los pardmetros del MTE utilizando dos métodos: uno basado
en minimos cuadrados y el otro en maxima verosimilitud. En la siguiente seccidon se entrega un
resumen del modelo MTE. A continuacion, en la Seccion 3, se desarrollan las técnicas de
estimacion de parametros propuestas. En la Seccion 4 se muestran resultados de estos
procedimientos para algunos casos de redes sintéticas. Finalmente, en la Seccion 5 se hace una
sintesis, se destacan las conclusiones principales y se esbozan las de investigacién en curso y
futuras de este trabajo.



2. MARKOVIAN TRAFFIC EQUILIBRIUM

El modelo de equilibrio de trafico Markoviano (Markovian Traffic Equilibrium, MTE) es un
modelo de asignacion estocéstico, que busca determinar el flujo de equilibrio de transporte
privado en una red a partir de la definicion de una cadena de Markov absorbente, la cual atribuye
una probabilidad de transicion de ir desde un punto a otro a partir de la percepcion del tiempo de
viaje de los usuarios (Baillon y Cominetti, 2008).

La red de trafico es modelada con un grafo G = (N, A), donde N es el conjunto de nodos y A es
el conjunto de arcos y con el conjunto D que esta formado por nodos de destinos de la red
(D € N). El objetivo del modelo es determinar como las demandas g¢, desde nodos de origen i a
nodos de destino d (i # d) fluyen a través de la red de manera que exista un equilibrio en el
sistema que satisface, ademas, la siguiente condicioén de conservacion de flujo:

gfi+2v(f=2vg, vd € D,i # d, (1)

a€A; aeat

donde {A;, A} son los conjuntos de arcos que entran y salen del nodo i, respectivamente, y v&
es el flujo que pasa por el arco a con destino d. Modelando la incertidumbre que existe en la
percepcion del tiempo en un arco a como una variable aleatoria, £, = t, + €4, con E(¢,;) = 0, se
obtienen modelos estocésticos que asocian una probabilidad IP a elegir un arco u otro. El costo
por ruta ¢, = Y.,cr ta, con R el conjunto de arcos que componen la ruta r; por lo tanto, se define
el costo 6ptimo de ir desde el nodo i al destino d, ! = min__ e & (R? es el conjunto de rutas

que van desde i a d), y el costo asociado al arco a con destino d, Z% = {, + fﬁl, donde el arco a
une el nodo i, con el nodo j,.

La regla de distribucion queda dada por un esquema iterativo, en el cual el flujo esperado en el
nodo i con destino d, x{i, se divide a través de los arcos acorde a

vd =x8P(2¢ <z, vbe Af), a€Afl. ()

. . a¢! .
donde P(z4 < z},vb € A}) = P2, = afé zY) y ¢ (z*) =E (mlnaeAzr z& + eg). €d es la
a

componente estocastica de la variable aleatoria 2§ = z§ + €3 = £, + 7L

Las ecuaciones de distribucion de flujo quedan determinadas por

dp?
vd = x¢ 6(5‘; (z%), Va€ed!, =g+ Z vd 3)
a a€A;

Tomando el valor esperado de 22 y % se obtiene z¢=t,+¢l(z?) vy
td = f ((ta + Tj‘fl aeA). A partir de esto, se tiene que un vector en arcos w € R4l es un MTE

siy soélo siw, = Y.4ep 2, y se satisfacen todas las condiciones anteriores.



Baillon y Cominetti en 2008 proponen el método de promedios sucesivos para encontrar los
flujos de equilibrio (Method of Successive Averages, MSA), el cual estima Wk =Y cpvd y
luego lo usa para actualizar la solucién, de la forma:

witt = wg — ai[wg — W] = (1 — a)w” + a, W, (4)
donde a, debe cumplir que Y, a, = © y ¥, af < o para demostrar la convergencia del método.
Si se consideran modelos de eleccion discreta Logit se obtiene:

1
=l (t,+17) = —ﬁ—dlog Z exp (—ﬁ{fl(ta + TJ-‘Z)) (5)

la aeA'i"

exp (_lgld (ta + chlil))
Ypeat €XP (_ﬁid (t + 7, )'

Pd

laja —

(6)

donde el arco a une el nodo i con el nodo j = j,; y Y es el parametro del modelo Logit. Por otro
lado, se define la funcion t, = s, (w,) como:

t, = 0 (1 +b, (?)p) %)

a

con t, representando el tiempo de viaje en el arco a a partir de una especificacion BPR, con t{ el
tiempo de flujo libre, ¢, la capacidad del arco, y (bg, p,) los parametros de la funcion. Como
funciones de rendimiento podrian considerarse otras formas funcionales (funciones conicas por
ejemplo). Se tienen entonces pardmetros que modelan el comportamiento de los usuarios y la red
de transporte, a saber, B?, by, p,. El valor de B tiene relacién con la incertidumbre en la
apreciacion del tiempo por parte de los usuarios, donde para mayores valores de S los usuarios
perciben el tiempo de viaje con menor variabilidad. A su vez, los parametros (b,, p,) relacionan
el nivel de congestion con el aumento en el tiempo de viaje en los arcos.

Finalmente, se puede emplear el Algoritmo 1 para obtener una solucion del problema de
optimizaciéon del MTE. En este calculo, los parametros bg, pg, S deben estimarse
apropiadamente, lo cual es una tarea compleja, y debe ser abordada empleando un método
numérico para obtener una solucion.

Algoritmo 1: Implementacion Algoritmo MTE.

1: Inicializar las entradas del algoritmo (g{i, t, ca), parametros (ﬁid, ba,pa), y condiciones
iniciales (w; = 0). Iteraciones k = 0.

2:  Repetir mientras |[[wktt — wk||/|lwrkt|| < e

k=k+1.

4: Calcular tiempos de viaje en arcos, t,, usando (7).
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5 Obtener Ti resolviendo (5).

6 Computar probabilidades Pl-‘fl j, con la expresion (6).

7 Calcular flujos esperados en nodo x% usando [I — (P)T]x% = g¢<.
8: Obtener flujos en arco a con destino d, v¢, usando (2).

9: Calcular flujos totales inducidos Wkt = ¥ ., v2.

10: Emplear MSA: wkt1l = wk — q, [wk — wk+1].

11: Fin

3. METODOS DE ESTIMACION DEL MODELO MTE

Suponga que se dispone de una red de transporte privado, representada por los conjuntos N de
nodos y A de arcos, con D € N, un subconjunto que contiene los nodos de destino a partir de un
conjunto de nodos centroides de las zonas N.. Ademas, se conoce la matriz de demanda de viajes

entre zonas en el periodo de modelacion, representada por (g{i A su vez, se suponen

)ieN,deD‘
conocidos los tiempos de viaje de flujo libre t2 y las capacidades de todos los arcos ¢, de la red.
El proposito de esta seccion es presentar métodos para estimar los pardmetros del modelo MTE,

esto es los parametros (b,p) = ((ba,pa))aeA de la funcion de tiempo de viaje (7) y los

parametros f = (,Bl-d de los modelos Logit de eleccion de arco (6).

)iEN,dED

Los métodos propuestos se diferencian inicialmente por la informacion disponible de la
asignacion de viajes a la red bajo estudio que es usada para estimar los parametros del modelo.
En primer lugar, se supone que se dispone de mediciones de flujos vehiculares w, y de tiempos
de viaje t; en un subconjunto B de A. Con esta informacion, se plantea un primer método para
estimar los parametros (b, p, 8) del modelo MTE, basada en el criterio de Minimos Cuadrados.
Si los parametros (b,p) de las curvas de tiempo de viaje por arco son conocidos, se plantea
estimar los pardmetros f alternativamente, a partir de una muestra de rutas de viajes de usuarios
de transporte privado. Esta informacion se obtiene de dispositivos moviles de GPS o de celulares
que registran el posicionamiento de una muestra de usuarios mientras viajan. Este método
alternativo para estimar los parametros [ emplea el criterio de la Mdxima Verosimilitud. A
continuacion, se plantean estas dos metodologias de estimacion de los parametros del modelo.

3.1. Método de Minimos Cuadrados

El método de Minimos Cuadrados, de estimaciéon de los parametros (b,p,[) consiste en
encontrar aquellos valores de los pardmetros que minimizan la suma de los errores cuadraticos de
las estimaciones de los flujos y de los tiempos de viajes en los arcos donde se realizaron
mediciones. Formalmente, este método consiste en resolver el siguiente problema de
optimizacion no lineal restringido:



min f(8) = ) (Wi =wa(bp.B)) +2 ) (6 ~ talbip. )

a€eB aEeB (8)

-Q(b'p'ﬁ) =0

S.a.

donde:
wa(b,p,B) = ) v (b,p. B)

deD

vd(b,p, B) — PZ; (b,p, B)xf (b, p, B)
o) - [1-(Fopm)| o
exp (—,Bi‘fl(ta + Tj‘fl))

ZbeA'i" exp (_ﬂii(tb + Tﬁ, )
Pa
onr-a (s o (20T

Ca

ab,p,B) =| PL;,(bpB) -

©)

i, (b,p, ) + idln Z exp (—551(% + Tff))

ﬁia aeA?'

El pardmetro A > 0 representa la importancia que el modelador le asigna al error en los flujos
frente al error en los tiempos de viaje por arco, y convierte las unidades de medida de ambos
términos de error a una unidad comun para sumarlas. También el segundo sumando de la funcion
objetivo puede interpretarse como una relajacion lagrangeana del término de error en los tiempos
de viaje, parametrizada en 4. Como se aprecia el espacio factible de busqueda de este problema
de optimizacidn corresponde al conjunto de estados de equilibrio del modelo MTE, descrito en el
Capitulo 2 para diferentes valores b, p y . Esto ocurre porque los valores de los flujos y tiempos
de viaje de los arcos de la muestra B depende de los valores en todos los arcos de la red. En la
mayoria de casos reales, este problema es de gran tamafio y sumado a su no linealidad, tanto en la
funcién objetivo como también en sus restricciones, se transforma en un problema complejo de
resolver. Para abordarlo, se propone resolverlo secuencialmente en dos etapas:

Etapa N°1: Resolver el problema:

minfi(8) = ) (ti ~ ta(b.p)’,

donde, (10)
w, DPa
ta(b: p) = tg (1 + ba (C_) )



Etapa N°2: Resolver el problema:

min £, (8) = )" (w5 = wa(®))’
aeB (11)

(b, p,8) =0

S.a.

donde (5, 13) son los estimadores minimo cuadraticos solucion del problema (10). Observar que
el problema planteado en la primera etapa consiste en estimar un modelo de regresion lineal,
porque la funcién de tiempo de viaje se puede transformar a una ecuacion lineal en los
parametros In(b,) y p, , seglin se aprecia a continuacion:

la _ Wq
In <t_° - 1> = In(b,) + p, In (Z) (12)

a

Este método de descomposicion del problema (8) en dos etapas, ofrece la ventaja no solo de
estimar los pardmetros b y p de forma sencilla, sino que también permite usar funciones de
tiempo de viaje preexistentes, requiriéndose en este caso solamente resolver el problema (11).
Ademas, con esta descomposicion ya no es necesario prefijar el pardmetro A.

El problema (11) se resuelve mediante el siguiente algoritmo de optimizacion iterativo: Este parte
con un valor inicial del vector B, denotada por B°. En general, en una iteracion k, con una

estimacion ¥ del vector B se computan todos los flujos por arco en equilibrio (wa (B* )) ,
a€cA

siguiendo los pasos presentes en el Algoritmo 1, y a continuacidn, se calcula el valor de la
funcién objetivo de (11), contrastando los flujos observados con los modelados en los arcos de la

muestra. Con los valores (fw(ﬁq))q<k se calculan estimaciones de las matrices jacobiana y

hessiana para establecer direcciones de descenso de la funcion objetivo y se encuentra un nuevo
valor de B en la iteracién k + 1, denotada por $¥*1. Un algoritmo que realiza lo anterior es el
método de punto interior, el cual aproxima las matrices jacobianas y hessianas utilizando
diferencias finitas y la formula de Broyden, Fletcher, Goldfarb, y Shanno (BFGS). Se considera
que el método iterativo ha convergido cuando la diferencia relativa ||f*+1 — B*||/IIB**2|| es
menor o igual a un margen de tolerancia preestablecido, donde ||-|| es la norma euclidiana..

3.2. Método de Maxima Verosimilitud

Si los parametros by p son conocidos, es posible plantear un método alternativo al de Minimos
Cuadrados de (11) para estimar el vector de parametros . Como estos pardmetros estan
definidos en el sub-modelo de eleccion discreta en cada nodo del arco de salida del modelo MTE,
es razonable pensar que la disponibilidad de informacion de estas elecciones permitiria estimar
estos pardmetros. Esta informacion de preferencias reveladas se obtiene de un conjunto de rutas
de viajes en transporte privado en una muestra de usuarios, la cual es capturada de dispositivos
moviles de GPS o de celulares. Se propone el siguiente método de Maxima Verosimilitud:



ml?xMV(ﬁ) = Z Z ngln(Piija(ﬁ))

deDym aeA, (13)
s.a.
Qb,p,B) =0

donde Dy, es el conjunto de destinos de viaje en la muestra de rutas, A% el conjunto de arcos
usados por viajes destinados a d en las rutas muestreadas, n¢ es el niimero de usuarios de la
muestra que viajaron al destino d y que emplearon el arco a. Si la muestra fuera un censo, n
corresponderia a la variable v¢ del modelo MTE.

Como se aprecia este problema de estimacion de Mdxima Verosimilitud es méas complejo que el
que tradicionalmente se usa para estimar modelos Logit Multinomial porque se reconoce
explicitamente que las variables explicativas de la funcién de desutilidad, t y 7, de las
probabilidades de eleccion de arco, son funciones implicitas de  a través de las ecuaciones de
equilibrio que describe el modelo MTE. Se observa que es necesario estimar los valores de t y
también de w en todos los arcos de la red y los valores de 7 en todos los pares nodo-destino.

El problema (13) se resuelve de manera analoga al de Minimos Cuadrados, explicado en la
seccion anterior.

4. APLICACION

Para probar los métodos de estimacion propuestos se emplea una red construida sintéticamente,
donde se asume conocida la funcion de tiempo, y cuya estructura, cantidad de nodos y arcos y
parametros asociados se presentan en la Figura 1. A su vez, se considera un solo parametro * tal
que B = B* para todo par (i,d). A partir de lo anterior, se define un patrén de demanda todos
contra todos, donde se reparte una demanda idéntica entre todos los centroides. Dados los
supuestos anteriores, se consideran los siguientes casos:

e Nivel de demanda («): Se definen 3 niveles de demanda donde el flujo que sale de cada
centroide hacia los demés est4 dado por g& = a - 125 [veh/h] para a € {1,3,6}.

e Nivel de dispersion (£): Se definen 3 niveles de dispersion dados por * € {5,10,20},
donde a menor valor las elecciones de ruta se tornan mas estocasticas, y a mayor valor,
mas deterministicas.

Por ultimo, se varia la cantidad de muestras que se toman del sistema, considerando un 100, 50,
10 y 5% como casos posibles. Cabe destacar que en cada caso donde se tienen menos muestras
que el total se realiza una seleccion aleatoria uniformemente distribuida de la informaciéon a
considerar, y debido a dicha aleatoriedad es que se realizan 10 pruebas en cada caso, de tal
manera de caracterizar la estimacion mediante un promedio y desviacion estandar.
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Largo arco I, =100 [m] o o o o 0 0o o o o 0
Capacidad | . _ 1;(1500,2000)[veh/h] * x * x * x °
C arc?d 5 Nodos 109 ® 4 4
é:)l:;cclt; ¢q = 2000 [veh/h] Centroides 9 [ St St St SEe Seay Sent SRt Sone Sy ]
Tiempo flujo ~ . Intersecciones | 100 ¢ x ® x 4 x °
libre arco ta~ U(04,0.5) [min] Arcos 324 ° ® ® ®
Tiempo flujo ty = 1 [min] Calles 260 T Tt
libre conector a . i i i I
Parametros b = 0.15 Conexiones 64 x x X
Funcién de a '4 Va € A t t t t
Tiempo Pa = e ¢ 0o 06 0 ¢ 0 0 o o

Figura 1: Red sintética para pruebas de estimacion. Los circulos rojos son los centroides y los verdes los nodos de interseccion.
Las flechas amarillas son los arcos que representan las calles y las de color café son los arcos de conexion a centroides.

Luego, para cada uno de los escenarios posibles, se ejecuta el MTE con £* y se obtienen los datos
sintéticos que sirven para evaluar los métodos de estimacion. En términos del hardware utilizado,
las pruebas son realizadas en un computador Intel(R) Core (TM) i15-3330 3.00 GHz, con 8GB de
RAM.

4.1. Resultados del método de Minimos Cuadrados

La Tabla 1 presenta los resultados mas representativos del método de Minimos Cuadrados (MC),
donde se incluye como indicadores el error de estimacion porcentual, la raiz del error cuadratico
1

lAlZaeA(w; — Wa(,[f))2 y el tiempo de

ejecucion del método. Las columnas de resultados indican el valor promedio y la desviacion
estandar (entre paréntesis) de cada variable.

medio entre los flujos dados y estimados RMSE,, =

Al usar niveles de demanda ¢ =1 y a =3 el algoritmo de estimacion logra representar
certeramente el parametro *, obteniendo errores de estimacion menores a 10™> %, incluso en las
muestras de arcos mas pequenias (5%). Sin embargo, al considerar altos niveles de demanda,
como en el caso a = 6, y una cantidad baja de muestras, los datos comienzan a jugar un rol
importante en la estimacion, debido a que son éstos los que otorgan una direccion de busqueda de
la solucion del problema de optimizacion.

De los resultados con peor desempefio, se observa que al disminuir las muestras aumentan las
probabilidades de obtener datos con poca informacidon, que no aportan en la busqueda del
parametro estimado. A su vez, una mala estimacion repercute en la representacion de los flujos
totales del sistema, donde a medida que se tiene un mayor error porcentual en la estimacion del
parametro, mayor es el valor RMSE,,,.
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Tabla 1: Resultados del método de Minimos Cuadrados, considerando distintos niveles de demanda a, pardmetros 8~ y
porcentajes de arcos muestreados. Se incluye el promedio y la desviacion estandar (entre paréntesis) de las variables.

a g Porc:;lct:sje de B 100 IB* — Bucl o RMSE Tiempo de
(N° de arcos) muestreados mc B’ 0 w ejecucion [s]
: 5 5% (16) 5(8,4107) | 6,8:107(1,7-107) | 7,0-107 (1,7-107) | 4,20 (0,53)
10 5% (16) 10 (2,0-107) | 7.2:107(2,0-10%) |[3.3-107 (9,1-107) | 3,74 (0,33)
(324 arcos) 20 5%(16) | 20(4,0-107) | 7,2-107(2,0-10%) | 2,6:107(7,1-107) | 3,16 (0,09)
0 ) L) ) L) b) ) )
; 5 5% (16) 5(1,5-10%) | 5,2:107(2,3-107) | 1,3-10°(5,5-107) | 9,01 (0,55)
10 5% (16) 10 (2,1:10%) | 6,4-107(2,1:107) [6,3:107(2,1-107) | 9,01 (0,46)
(324 arcos) 20 5% (16) 20 (7,0-10%) | 5,1-107 (3,5-107) | 2,8-107 (1,9-107) | 9,34 (1,97)
0 ) L) ) L) b) ) )
50 % (162) 5(2,0:107) | 3,2:10°(3,9:10% | 1,0-107 (1,3-107) | 23,57 (0,41)
5 10% (32) | 11,21 (13,09) | 124,19 (261,83) 47,88 (100,94) | 23,04 (5,72)
5% (16) 9,56 (10,38) | 91,29 (207,59) 44,23 (93,65) | 26,98 (10,72)
6 50 % (162) | 10(1,8:10%) | 2,5-107(1,8:107) [3,7:107(2,7-107) | 25,72 (1,80)
(324 arcos) 10 10 % (32) 12,59 (8,20) 25,93 (82,01) 11,19 35,38) | 22,70 (1,19)
5% (16) 17,81 (12,57) 78,1 (125,7) 33,60 (54,10) 253 (11,5)
50 % (162) | 20(2,3:10%) | 9,0-10% (1,1:107) | 7,2:10%(9,1-10%) | 24,37 (1,17)
20 10% (32) [21,614 (5,105)| 8,072 (25,527) 4,23 (13,37) 25,71 (9,47)
5% (16) 23,51 (6,69) 17,53 (33,46) 10,33 (17,14) | 31,73 (10,88)

Cabe destacar que de las 10 pruebas realizadas por cada configuracioén, son pocas las que no
convergen al valor poblacional £*. En caso de considerar un 10% de datos, se tiene que de las 10
pruebas, s6lo una o dos no retornan el valor buscado. Por otro lado, al considerar so6lo el 5% de
las muestras, son dos a tres pruebas las que no convergen a la solucion. Al utilizar una menor
cantidad de datos es mas probable dar con una muestra que no otorgue informacion relevante
para la busqueda de la solucion, reduciendo el rendimiento del método. Luego, dado lo anterior,
seria necesario realizar una mayor cantidad de pruebas en orden de ilustrar de mejor manera el
desempefio del método. Adicionalmente, se podria variar la metodologia de muestreo,
considerando la componente espacial de los datos.

Por ultimo, se muestra el tiempo que demora el método en obtener una solucion, donde se
observa que en general el costo computacional aumenta cuando existe un mayor nivel de
demanda.

4.2. Resultados del método de Maxima Verosimilitud

En el caso del método de Mdxima Verosimilitud (MV) se generan datos de rutas para estimar el
parametro * aplicando la regla tedrica de escoger en cada nodo el arco de salida que provee el
minimo costo de la ruta que usa ese arco hacia el destino deseado, usando realizaciones de los
errores estocasticos. Si se repitiese infinitamente este proceso, con el parametro [*, las
proporciones observadas de eleccion de arco de salida tenderdn a las probabilidades del modelo
teorico. Este procedimiento se ejecuta tantas veces como la demanda considerada de la red (por
ejemplo, para el caso @ = 1 existe una demanda de 125 desde un nodo i a un nodo d, luego, para
dichos nodos de origen y destino, se realiza 125 veces el proceso de generacion de rutas).
Finalmente, se obtienen 9.000 rutas para el nivel de demanda a = 1, 27.000 rutas para a¢ = 3,y
54.000 rutas para a = 3. Se prueba el desempefio del método con porcentajes de estos totales
para considerar distintos tamafios de la muestra.
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Los ponderadores n¢ en (13) se obtienen como la suma de la cantidad de rutas que pasen por el
arco a con destino d. Una vez definidos los parametros del método de Mdxima Verosimilitud, se
procede a evaluarlo en los distintos escenarios anunciados al inicio del Capitulo 4, obteniendo los
resultados presentes en la Tabla 2.

Lo primero a destacar es que el método logra estimar adecuadamente el pardmetro £* en distintos
escenarios, retornando estimaciones con bajos errores. A su vez, se observa que los resultados
son bastante similares entre si, independiente de la cantidad de rutas que se consideren,
existiendo casos donde incluso considerar un menor porcentaje del total de rutas generadas da
una mejor estimacion (por ejemplo, el caso (a, ) = (6,20)). Lo anterior se explica debido a la
relacién que tienen los ponderadores n¢ con las probabilidades Pi‘i jo- A priori, los ponderadores
que mejor reflejan dicha relacién serian los flujos por arco a con destino d, vZ, sin embargo,
dada la metodologia para obtener el conjunto de rutas, dicha dependencia no se conserva
completamente. Luego, es posible que al tomar un subconjunto de rutas se obtengan
ponderadores que mejor reflejen la proporcioén entre né y Pl-‘fl j, del sistema original, retornando
mejores estimaciones. Por lo tanto, en el método de maximizar la verosimilitud es esencial contar
con una muestra de rutas que represente correctamente la proporcidon entre los flujos de las

distintas rutas para obtener una buena estimacion.

Tabla 2: Resultados del método de Méaxima Verosimilitud, considerando distintos niveles de demanda «, pardmetros 8 y
porcentajes de rutas muestreadas. Se incluye el promedio y la desviacion estandar (entre paréntesis) de las variables.

a . Porcentaje |1B" — Buv! Tiempo de
(N° de rutas) B de rutas muesireadas Buv 100 B % | RMSE, ejecucli)()n [s]
; 10 % (900) 493 (0,07) | 1.82% (0.86) 1,90 (0,92) | 3.81(0,93)
5 % (450) 497(0,14) | 2.25% (1,62) 235 (1,74) | 3,94 (0,86)
1 0 10 % (900) 9,83 (0.26) | 2,50% (1,84) 1,18 (0,89) | 2,52 (1,18)
(9.000 rutas) 5 % (450) 10,31 (0,64) | 5.75% (3.85) 2,57 (1,69) | 1,91(0,95)
" 10 % (900) 20,96 (0,76) | 5,36% (2,90) 1,80 (0,94) | 1,76 (0,35)
5 % (450) 2037 (1,75) | 6,91% (5,29) 234 (1,66) | 1,410,161)
100 % (27.000) 5,02 0,46% 1,14 1121
5 50 % (13.500) 5,02 (0,01) 0,40% (0,22) 0,99 (0,55) 8,55 (1,42)
5 % (1.350) 5,04 (0,08) 1,25% (1,28) 2,99 (2,94) 8,83 (1,92)
3 100 % (27.000) 10,13 1,38% 1,34 9,49
(27.000 rutas) | 10 50 % (13.500) | 10,13 (0,06) | 1,34% (0.68) 1,30 (0,65) | 8.95(1,16)
5 % (1.350) 10,31 (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) 20,57 (LI | 4.97% (3,53) 2,71 (1,80) | 7,80 (3,35)
; 10 % (5.400) 498 (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 (0,21) 1,86% (1,26) 2,96 (1,99) 20,65 (3,37)
(54,000 rutzs) 5% (2.700) 10,04 (0.28) | 2,29% (1,49) 3,51 (2,11) | 22,82 (6,33)
100% (54.000) 19,16 4,16% 6,07 19,86
20 10 % (5.400) 19,77 (0,81) 3,76% (1,53) 4,55 (2,41) | 28,85 (11,94)
5 % (2.700) 20,75 (3.27) | 10,48% (12,70) | 9,47 (8.49) | 28,56 (13.68)

Adicionalmente, en la Tabla 2 se observa que a medida que la cantidad de rutas consideradas
disminuye, la precision de la estimacion también lo hace, porque su desviacion estandar aumenta.
A su vez, se tiene que al aumentar 8* los errores se amplifican, porque la varianza de los tiempos
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disminuye. Similar al método de Minimos Cuadrados, los errores en la estimacion se reflejan en
el error de asignacion de flujo RMSE,,. Por otra parte, no se observan variaciones sustanciales en
los errores de estimacién cuando cambia el nivel de demanda «a, incluso considerando que estos
escenarios poseen distintas cantidades de datos.

Por ultimo, se observa que el costo computacional aumenta cuando el valor de a es mayor, en
cuyo caso demora mas en converger el algoritmo MTE al tener que asignar flujos con mayor
variabilidad para cumplir las condiciones de equilibrio, y en consecuencia el método de
estimacion se vuelve mas lento.

5. CONCLUSIONES

Se han probado dos métodos de estimacion de los parametros del modelo MTE que usan datos de
naturaleza distinta. El primer método, de Minimos Cuadrados, emplea datos que tradicionalmente
se han usado para calibrar modelos de asignacion de viajes en redes, esto es mediciones de flujos
en una muestra representativa de arcos de la red bajo estudio. Por su parte, el segundo método, de
Maxima Verosimilitud, requiere de una muestra de rutas usadas por usuarios de transporte
privado. Esta informacion puede obtenerse del reporte de usuarios entrevistados o a través de
teléfonos celulares que capturan las rutas utilizadas por usuarios de transporte privado, con el
debido consentimiento de éstos ultimos.

En las pruebas realizadas, ambos métodos entregan estimaciones cercanas a los valores
poblacionales. No obstante, se observa que en redes con baja saturacion, o saturadas pero con
niveles de muestreo muy altos, el método de Minimos Cuadrados genera estimaciones mas
precisas que el método de Mdaxima Verosimilitud. Por el contrario, este ultimo método entrega
estimaciones mucho mejores que las de Minimos Cuadrados en redes de mayor congestion y ha
demostrado una mayor estabilidad general en sus errores en los distintos escenarios simulados.

Adicionalmente, se observa que la precision de las estimaciones generadas por método de
Maxima Verosimilitud aumenta mucho en la medida que la muestra reproduce la proporcion de
eleccion de rutas, de modo que una muestra pequefia escogida para cumplir esto puede ser mas
determinante que simplemente aumentar el tamafio muestral.

Como trabajo futuro, se plantean diferentes lineas para validar los resultados promisorios aqui
obtenidos y abordar nuevos ambitos. Entre éstas se encuentran: aplicar el método a redes de
mayor tamafio con distintas capacidades en sus arcos y, que sumado a distintas configuraciones
de la demanda, se aborden distintos niveles y distribuciones de la congestion. También es

interesante extender la estimacién a multiples pardmetros [ = ('Bid)iezv 4eD’ probar otros

algoritmos de optimizacion y distintos puntos de partida y estimar el tamafio de la muestra
necesario para alcanzar un determinado nivel de precision en la estimacion de los parametros y en
variables relevantes que describen la asignacion de viajes a la red.
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