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Resumen

El dezarrollo socio-econdmico que han experimentado lag dreas urbanas en log ultimos
afioz, tanto en los pafses desarrollados como en log que estdn en wvias de desarrcllo, ha
traido ¢como consecuencia un incezante ineremento de la movilidad y demanda de wiajes
entre las diferentes monas de las ciudades. Dicha demanda de viajes s ha traducido en
congtantes aumentos en la utilizacidn masiva del wehiculo priwvado, produciéndose los
tipicos problemas de congestion ¥ contaminacion at mosférica por todos conosidos.

H# en sste contexto donde adquiere una especial relevancia la plandicacidn del frans-
porte urbango. Esta tiene como objetivo pradecir ¥ controlar la evolucidn del equilibrio
entre la oferta ¥ la demanda de servicios de transporte, de modo que el biensstar
de la zociedad sea maximizado, v teniendo en cuenta log intereses individualss de los
UEUArios,

Durante décadas se ha realizado un gran esfuermo de investicacidn para desarrollar
modeloz combinados de azignacidn en equilibrio que recogisgen el mayor mimero de
aspectos relevantes en & comportamiento de los usuaros v de la red de transporte
(eleceidn de modo de transporte, ruta, destino, realizacidn del viaje, miltiple tiposz de
uguarios, percepcidn aleatoria de los costes de transportes, ete.) Este esfusrzo ha ido
acompaiado del desarrollo de algoritmos de resclucidn que permitian estimar ciertas
prediceionas (outputsz) en funcion de la paramstrizacidn (input) del modelo. En la
actualidad, el problema que esta adquinendo importancia, es el problema inverso. En
g8l, #e degea caleular una parte de la paramsetrizacidn del modelo a partir de un conjunto
de obesarvaciones de los distintas predicciones del modelo de equilibro.

Sin embargo, alin no exste una teora unificada para el problema inverso de asignacicn
en equilibric en redes, ¥ en esta direccidn, 22 ha crefdo que g2 deba de partir, al igual que
ge hizo histdrcamente con el desarrollo de modelos combinados de asignacion en equi-
librio, de un modelo bisico de asignacidn de trifico. Fara determinar log pardimetros

de log modelos de asignacion de trifico en equilibrio, log modelos matemdaticos tradi-
la reallzacicon de grandes encuestas de mowvilidad, cuyo cogte economico ¥ humano e

muy elevado. Recientemente z2 han desarrolladoe nuevas metodologias para la eati-
macion de log citados pardmetros, basadasz en otras fuentes de informacidn, como gon
laz mediciones de log wolimenes de trifico en log arcos de la red ¥ 2l uso de pardmetros
desactualizados o estimados por otro procedimiento. Hatos modelos g formulan medi-
ante la denominada programacicon matemdtics bndvel genemalizada o tambign llamada
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programaciin matemdtion con vestricciones de equilibrio (MPEC). Estos nusvos mode-
loe presentan dificultades en su aplicacion a loa problemas reales debido, fundamental -
mente a

(i) Laz grandes dimensiones de log problemas reales, del orden de warias decenas
de miles de variables en el nivel superior ¥ varos miles de varables en el nivel
infarior;

(ii) Las malas propiedades matemiticas de log modelos, como la no diferenciabilidad
¥ la no convexddad.

Exizten miltiples resultados tedricos sobre prosramacidn matemitica con restric-
ciones de equilibrdo, pero son muy pocos los que tienen una repercusion directa en
modelos biniwel aplicados en la planificacicdn del transporte urbano. Fara que estos
resultados generales sean de utilidad, ¥ aplicables para el desarrollo de algoritmos de
optimizacion, requieren de una alta especializacion.

For otra parte, la prosramacidn binivel ez un tema de gran actualidad, frontera del
conocimiento en Optimizacion, con gran dificultad intnnssca, dque concita el interds ds
investigadores tanto tedricos como aplicados.

En este contexto, la finalidad de esta tesiz doctoral es el estudio de laz propiadades
matematicas de log modelos binivel, orientado a la elaboracion de algoritmos eficientes
(Incluyendo su dizefio & implementacidn computacional) para su aplicacion a los ai-
Fuientes problemas:

0 Estimacidn de matrices origen-desting vara la demanda de trdfico (DAFP) BEste
dato ez fundamental para definir el patron de movilidad. Se intenta cbtener sstas
matrices a partir de observaciones de flujo en log arcos de la red (aforos) v de
otrag matrices desactualizadas, obtenidas en estudios anteriores de mowilidad o
mediante la realizacion de encuestaz domiciliarias, Esta dltima informacion no
ea impregcindibla.

o Determinacian de los pardmetvos del modelo de oferta en el models de asignacidn
de trdfico en equilibrio [POPCA) La modelizacion de la red de transporte re-
cuiere de lag denominadas funciones de costes an log arcos, definidas tradicional-
mente por log parametros de tiempo de viaje en el arco vacio ¥ parimetrosz adi-
cionales que reflejan el efecto de la congesticn. Teaual mente este ajuste ex mannal
v bazado en la experencia de log planificadorss. Aqui elaboramos un nueve mo-

Arle Rinteenl sunwn mebn bngen o o smeclinaddn o osnsbie finda mmenkalrmenka An oo fmese

Amboz problemasz pueden abordarse simultineaments, pero &l hecho de necesitar
entender el problema, ha conducido a estudiarlos separadamente.

La tesia doctoral consta de loz siguiente capitulos. En el capitulo 1 g2 ha realizado
una revigion del estade-del-arte, haciendo especial hincapig en &l problema de asignacicn
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de trifico en redes congestionadas (TAF) v en &l problema de estimacidn de las matrices
de viaje orgen-destino en redss de trifico congestionadas.

En el capitulo 2 se ha centrado en el desarcllo un algoritmo exacto (CGA) para
rezolver el DAFP. El CGA se fundamenta en: ijuna reformulacion del DAP en un pro-
blema de un solo nivel, en el espacio de flujo en log caminos ¥ ii) en un esquema de
cenaracidn de columnas desarrollado en un contexto binisel, con 2l objeto de evitar la
enumeracion explicita de los caminoade la red detrifico. Se ha realizadouna andliziz de
gensibilidad del TAF, bajo cierta condicidn de regularidad, habiendo zido empleados
loe resultados para establecer la convergencia del algoritmo a dptimoe locales, bajo
hipotesis relativaz a la continuidad de laz funciones implicadas.

En el capitulo 2 22 ha desarrollado un marco heurdatico para la aplicacidn del CGA a
problemas reales de grandes dimensionas basado en: 1) linealizacidn de las condiciones
de equilibrio, ii} estratesias de eliminacidn de columnag (caminos) ¥ ili) métricas para
2l DAP conducentes a funcicnes objstivos linsales para el DAF. Dentro de este marco
estan log algortmos heursticos cldzicos SAP e IEA para el DAFP. Esta nueva visidn
de estoe algoritmos presenta fundamentalmente dos ventajas: i) permite una imple-
mentacidn computacional mds eficiente ¥ ii) permite el establecimiento de condiciones
para la convergencia a puntos estacionarios para el SAB. Completamos este estudio
eon unag prusbas computacionales que evalian el rendimiento de log algont mos pro-
puestos, testandose varas propusestas de modelizacidn para el DAP que conducen a la
estimacion por minimoe cuadrados generalizadoe, minimizacidon del error abaoluto v 2l

metodo Minihax

En el capitulo 4 se aborda el problema de ajustar/estimar loz parimetroe de las
funciones de coste en log arcos, para los modelos estaticos de asienacion de trafico, a
partir de aforos ¥ tiempo de wviajes en loz pares O-D. Se degarrollan warios modelos
matematicos basados en la teorfa de optimizacidn binivel, poniéndoge de manifiesto
que # ze usa la informacidn recclactada en inico periodo (para aforce y tiempo de
viaje en loz pares de demanda origen-destino) el problema de ajuste tienen infinitas
goluciones, ya que zolo se pusde estimar el tiempo de congsstion en el arco. Hata
deficiencia requiere disponer de obaervaciones efectuadas en miz de un periodo. Hatos
modelos presentan gran complajidad en su resolucidn debido, entre otrog motivos, a sus
grandes dimensionss. Se propone un algoritmo de generacion de columnas para dicho
problema que 22 ha probado que ez conwvergente. Hste algoritmo ez la adaptacion del
CG A desarrollado para el DAP (modelo binivel en el que lag variables del nivel superior
parametrizan lag restricciones del nivel inferior) al PCPCA en al que laz variables del

nivel superior parametrizan la funcidon objetivo del nivel inferior. Se han desarrcllado
lag propledadses de 102 mModelog, tanto &0 problemas realss 0o 80 redes glmuladas.

El trabajo #e termina realizando una exposicion de lag conclusiones obtenidasz
presentando pogibles lineas de futuras investicaciones.

For otra parte ea necesario hacer notar que a2 ha intentado que loz capitulos prin-
cipales de esta tesiz sean autocontenido, pues se han redactado con la intencion de
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publicarlos en revistas sspecializadas. De hecho, ya han sido enviados loz capitulos 2
w3

Finalmente ez necesario hacer notar que los mayores beneficios para la sociedad, que
asta Teslz pusda reportar, se obtendran desde &l punto de wista tecnologico: Cada uno
delos modelos aqui planteados s de sumo interds para los planificadores de transporte ¥
gl hacho de que puedan zer abordados mediante la mizma mstodologia ¥ de que sxdsta
la posibilidad de desarmollar un pacquete de métodos computacionalss que resuslvan
eatos modelos, le confieren un gran potencial prictico.

Palabras claves: Estimacion de matrices origen-destino, programacion matemitica
con restriccionss de equilibrio, métodos de seneracion de columnas, optimizacion de
gran egcala, optimizacidn no diferenciable, problema de asignacidn de trafieo, esti-
macion de pardmetros de modelos de equilibro, métodos heurszticos, problemas de
Aujo en redes, designaldades varacionales.



Capitulo 1

Antecedentes

1.1 Introduccion

El trifico urbano ez uno dz los problemas que mds influyen en la calidad de vida de los
residentes en laz ciudades v Aress metropolitanas de los paizes desarrollados. Un proble-
ma acentuado, en lag dltimas décadas, por el desarnollo de dos fendmenos imultineos.
El primero, una cracients mowvilidad que ha potenciado el uzo del automdwvil privado en
detrimento del transporte piiblico. Kl sesundo, la generalizacion del modelo de cindad
difuza, una tipologia urbana genuinaments norteamericana pero imitada en Europa por
laz grandes cludades ¥ las ciudades de tamafio medio, que han alcanzado su desarollo
actual trag un proceso descentralizador (Segui and Martinez (2004)).

Este nuewo ¥ generalizado modelo urbano acentia la relocalizacion de la poblacion,
el comercio v log servicios hacia la periferia prosdma, en tanto que relesa la actividad
industrial al espacio exterior a la urbe ¥ en la que 2] centro tradicional queda reducido
a una funcidn simbdlica. Una ciudad que, como sostiene Ruada (1997), "téene de todo
y muche pere disperse, separcde funcionalmente” v, por tanto, presenta ciertos retos
en términos de accesibilidad sdlo superables por una movilidad motonzada, capaz de
abarcar progresivaments mayores distancias

Agistimos, puss, a un proceso expansivo en lo urbano ¥ en la movilidad sobre la baze
de un creciente niimero de desplazamientos ¥ 2l incremento de la amplitud éstos. Am-
bos extremos redundan, necegariamente, en la propia expansicn de lag infrasstmeturas

viariag. Se clerra asl un circulo vicioso en el que la persona ha ido pardiendo protago-
urbanos ¥ la digtnbucion modal de log degplazamientos motonzados, son buenos indi-

cadores de la situacidn deserita.

No es extrafio, pues, que el transporte urbano e interurbano por carretara gea, en la
actualidad, &l mas importante de log modos de transporte de pasajeros en términos de
demanda. En Eurcpa, porejemplo, las redes de trifico urbanas e interurbanas canalizan
el noventa por ciento de log pasajerce v el setenta por ciento de laz mercanciaz. Ello
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CAP 1. ANTECEDENTES

supone, agimizmo, un liderazeo econdmico en términce de inwversiones ¥y wolumen de
negocio genarado, pero tambien un liderazeo tecnoldsico que 22 traduce en sl volumen
de provectos I4+D generados.

El resultado dsl proceso expanszivo descrito ha colocado al medio urbano en una
gituacion dificil en términos de sostenibilidad, en donde la polucidn, la congestion del
trafico ¥ los accidentes constituyven externalidades negativaz de fuerte impacto en la
salud ¥ la economia de los ciudadancs. Asi, la congestidn del trédfico viene provocando
importantes perdidas de tiempo en los desplazamientos privados ¥ el incumplimiento
de horarios en el transporte piblieo. Este incumplimisnto en g zarvicio piblieo redun-
da, en dltimo término, en la pérdida de atractivo para la demanda ¥ la consecuente
dificultad de mantener una oferta cuyo coste econdmico ¥ energético llaga a resultar
ingoztenible. For su parte, la pérdida de tiempo en log desplazamientos de log usuaros
tiens una transcendencia econdmica nada desdefiable, como lo demuestran los diversos
egtudios realizados. For citar adlo un gjemplo paradigmatico, en Tokio #e caleula que la
congestidn del trifico cansa pérdidas del orden de los 50 millones de euros/dia (System

(2001))

En lo que se refiere a lag externalidades medicambientales, la situacion ez asimizmo
preocupante. El transporte es, en este Ambito, el responsable de mas del sesenta por
ciento de lag emiziones de mondxido de carbono, del eincuenta por ciento de log dxddos
de nitrdseno ¥ del treinta ¥ tres por ciento de los hidrocarburos, emisiones que no adlo
inciden en el Ambito local -prowocando que entre un setenta v un ochenta por ciento de
laz ciudades suropeaz con una poblacidn superor a los 500000 habitantes no reinan
hoy las condiciones minimas de calidad atmosférica estipuladas por la Organizacicn
MMundial de la Salud-, 2ino que eontrbuyen también a la polucidn a sscala regional ¥
al efecto invernaderc!. Ademds, las consecusncias de la polucidn en la salud de los
cindadanos enropeos suponen un ¢oste de medio punto del FIE de la UTnidn Buropea.
For otra parte, en torno al weinte por ciento de ezoz mismos ciudadanos padecen niveles
inaceptables de muido debido al trifico. Ello suma, en el debe de la TTH, otro tercio de
punto de su FIB en coneepto de gastos indirectos dal transporte®.

Todos estos problemas aconsgjan el desarrollo de nuevas estraterias globales para un
transporte urbano sostenible. Hatrategias que contemplen no 2dlo una amplia gama de
medidas paliativas, sl no, también, el uso de tecnologias e infraestructuras innovadoras,
agpecto ézte que constituye una de las caracteristicas mas relevantes de los transportes.
El ¢oncepto de un transporte eficiente, eficaz ¥ ssguro se impone hoy en laz nuewas
politicas de tranaporte.

B, - JRIPVR IPUUUPUTURTS. R USRS LT FURRVORS R PURMVRUSIS FIPUUS URUSUWSRUTE I JOU, D ST SOVIPUPUIPUE SURUIOR 3 I LR KT

en determinadas dreas urbanas, ete. Entre las tecnologias e infrasstructuras innovado-
rag, hay que zefialar todo un conjunto de recursos que poszibilitan rutaz ¥ modosz de

lAgencia Europea del Medicambiente, 2001
fBlackground docuwrnent to Emerging Thematic Priorities for Research in Eurcpe Scoping Docu-
tment, 2000

15 D Vemstegui Rayo



1.1 INTRODUCCION

tranaporte que contribuven a reducir €] tiempo ¥ el recorrido de log desplazamisntos al
tiempo que procuran mayor fuides de trifico, mejor nivel de servicio de lag viaz v la
racionalizacion del consumo ¥ de las emisiones. Se trata, pues, de una serie de cambios
en la concepeidn del desarrollo del transporte, de cardcter tecnoldeico v que, al noim-
plicar restricciones en la movilidad de la poblacidn, zon general mente bien aceptados
por éata.

E# en este contexto donde adquisre relevancia la planificacidn del transporte cuyo ob-
jetivo es responder adecuadamente a las necesidades de movilidad de la poblacion, por
medio del dimensicnamiento de la infrasstructura ¥ de la utilizacion de log medios de
transporte, sstableciendo los costes de la aolucion adoptada, las fuentes de los recursos
necegarios, v log plazos respectivos de las etapas propuestas.

En general, 2] transporte e una actividad derivada de otras actividades que tienen
lugar en un drea gecerifica determinada, sea esta un pals, una regidn, una ciudad,
un digtrito o un barro (Manheim (1984)). El conjunto de actividades de residencia,
produceion, congumo, ocio, ete. gue e produce en un lugar, denominado sisiema de
actividades, ez al que genera ciertas necesidades de viajes o demanda por transporte.
Eata demanda ez zatisfecha por el conjunto de wias, wehiculos, terminalss v por la
forma como funcionan estos elementos; ez decir, por el séstema de fransporie. Todo
ello #e traduce en una interaceidn entre ambos sistemas (actividades ¥ transporte) que
produce un patrdn de fujes, constituido por viajes entre diversos orgenes ¥ destinos,
en diferentes medios o modos de transporte, por varadas rutas v en distintos perodos
cue, finalmente, produce un equilibric entre la demanda ¥ oferta de transporte. Su
manifestacion mis evidente ez el tranaporte urbano, ea decir, la circulacion de personas
v vehiculoz por log espacioz pibliccs da la ciudad (calles, autopistas, lineas de metro,
ete.).

La complejidad de log sistemas de transporte actuales ha mostrado la conveniencia
de ¢ontar con herramientas analiticas que permitan al planificador dizponer de un
adecuado conocimiento del sistema ¥ poder hacer prediccionss.

Eluso de modslos matemdticos, ha #ido de gran utilidad en la identificacidn de solu-
clonesg o politicas orentadas a lograr los objetivoe propusstos para el sistema, conati-
tuséndose en una gran ayuda para los procescs de planificasidn ¥ de toma de decizionss,
ya cque el objetivo de los analisis, en la planificacion del trifico urbano, ez la obtencidn
de descripeiones macroscdpicas de log flujos de trafico a partir del comportamiento de
loe conductores o usuarios.

Tradicional mente s ha considerado que & proceso de planificacion del transporte

+ Recopilacidn de datos. Comprende cualquier tipo de datos que explique como 22
comporta el sistema de transporte. Generalmente ze incluye en este apartado:

a. Datog relativos a la infrasstruetura de transporte ¥ au evolucion.

b. Datos relativos a laz necesidadss de transporte ¥ a la utilizacidn dz la in-

Tesiz Doctoral 19



CAP 1. ANTECEDENTES

frasstructura.

o, Pactores talss como la utilizacidn del terreno y distribucidn de la renta ¥

tipo de empleo ¥ estructura de las ciudades ¥ conurbaciones.

¢ Andlisis v ajuste de modelos. Loz modelos que se utilizan, ¥ que son generados a
partir de loz datoz de la faze anterior, habitualmente s aplican secuencialmente
v ga clasifican en:

— Moadelos de generacidn fatraccidn de trdifico. Explican log viajes que ze pro-

ducen o atraen en una zona en funcidn de varables socioecondmicas de la
zona. Hl esquema empiesa considerando una zonificacidn del drea de es-
tudio, una codificacion de la red de transporte ¥ la obtencion de una basze
de datos para el estudio. Hstos datoe estin referidos al niwvel de actividad
aconomica ¥ demografica de cada zona, que incluye el nivel de emplao, lo-
calizacion de centros comerciales, monas recreativas, centros escolares, ete.
v #on empleados para sstimar el nimero de viajes genarados ¥ atraldos por
cada zona considerada en el estudic

Traz esta fase se obtiens una modelizacion de la red de transporte median-
te un grafo G = (A, A) donde A v 4 =on el conjunto de nodoe v arcos
(dirigidog) respectivamente. El significado de log arcos depende de & la rad
o de trifico o de transporte piblico. En el primer caso los arcos estdn
agociados a las calles v los nodos a lag intersecciones. En el seeundo caso
cada nodo estd asoclado a una parada ¥ cada arco representa los posibles
desplazamisntos entre paradas que un usuario puede efectuar, ademds, hay
otrog arcog aszociados al tiempo de wiaje en el wehiculo piblico, andando o
egperando.

Modelos de distribucidn zonal Con ellos e pretende obtener la distribueidn
de los wiajes sobre el espacio, esto ez, s obtiene &l nimero de viajes que ze
afectiian de una zona a otra, ochtenigndose la denominada matrz de viajes
origen-destino (O-D). En esta fase e obtisne un conjunto de pares ordenados
de A = A v la demanda de viajes (que inicialmente consideraremos fija).
Denotamos este conjunto de pares de demandas por 7 v cada par O-D por
2. Denotamos por g la demanda total de viajes para el paré € 1

Madelas de distrébucidn medal HEaplican la eleccidn de modo, es decir,
eomo eligen loe usuarios el modo de transporte con el que satisfacen sus
necegidades de viaje. Con sgtoe modeloe #e pretends obtensr una matoz

Madelos de asignacisn. Explican & itinerario que elegird cada usuario an
funcion del modo elesido anterdormente. Ea decir, cada matrz de demanda
-0 para cada modo de transporte, es asicnada a su respectiva red de
trangporte  TJsualments se efsctia una asignacidn de trdfico por un lado
(vehiculos privados) v, por otro lado, una asignacidn a la red de transporte
piblico.
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1.1 INTRODUCCION

En la actualidad este ssquema secusncial ha sido superado por métodos que
interran dos o misz de estas stapas o modelos simultineamente. Mo obstante,
este esquema zigue siendo de utilidad a la hora de deserbir los modelos o de
comparar entre modelos alternativos.

Loz modelog que intesran la fase de asignacion en redes congestionadas, ya ssan
gataz de trifico o de transporte piblico, modelizan un equilibrio de Cournot-
Masgh, en la que loz usuarics del sistema de transporte son log jugadores del juegs
de equalibric, ¥ en el que sus estraterias puaeden consiatir en la elaccion de la ruta,
el modo de transporte, la realizacicn o no del viaje, et

¢ Previsiones de la demanda. A partir de los modelos generados en la faze an-
terior se hacen previsionss de ¢dmo van a crecer o disminuir laz necesidades de
transporte (atracciones o generaciones) y de cdmo éstas van a originar una futura
matriz origen-desting.

+ Hualuacisn de futuros escenarios Conoeida la matriz origen-destino futura, 2e
azlgna &sta sobre difsrentes escenarios para la futura red de transporte ¥ ae
evalian las situacionss producidas.

Como s2 puade deducir del esquema presentado, para caracterizar el funcionamisnto
de un siatema de transporte es bisico conocer, entre otros pardmetros, lo matris orégen-
desting v como log viajes, qua dsta describe, se realizan por la red de trifico (asignaciin

de trdfica).

Histdricamente, laz matrices origen-destine han sido estimadasz en base a tres me-
todologias diferentes:

1. Estimacidn directa; Llevando a cabo un proceso de encuestacion, domiciliaro
o viario (directo sobre una musstra de wehiculos o por ficha proporcionada a
conductorss, o indirecto por captacidn de nimeros de matriculas).

2. Hstimacion nor modelos de demanda Haclendo uzo de un modelo de distribucidn
(e.g.: modelo de gravedad).

3. Bstimacidn mediante conteos de trifice: Thilizando conteos de trifico a fin de
actualizar una matriz origen-destino preexdstente.

De las tres aprosamaciones anteriores, la primera de sllaz, que utiliza resultados de
cabo una encuesta ampha ¥ detallada, que permita elaborar matnees U-1) completas,

resulta ser un proceso costozo, desde el punto de vista econdmico y social (las encuestas
a wehiculog gobre gl viario son altamente distorsionantes, consumen mucho tiempo y
dan lugar a regultados con clertos sesgos).

La zerunda de ellas aplica modelos zintéticos, de demanda de wiajes, al siztema
de transporte actual para obtener estimacionss de los flujos Orgen-Destino. Estos
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modelos pueden ser calibrados especificamente para el drea de estudio o transferidos
deade dreas similares.

La tercera alternativa ez la mas profusamente utilizada en log iltimos treinta ¥ cineo
afniog ¥ ha dado lugar a innumerables contribucionss desde el trabajo pionerc de Low
(1972). La metodologia en la que se basa exige, como prerrequisito, un conjunto de
conteos de flujos de trifico (aforos) ¥ una matriz O-D previa (obtenida de algin eztudio
cronologicaments anterior o de una encuestacion basica que predefina la estructura de
la matriz final a obtener). Loz aforos de trifico ez un tipo de informacidn que e recoge
de forma automitica en un conjunto de punteoe asociados a arcos del wiaro v, por
conglguiente, s2 encuentran disponibles en dreas urbanasz a muy bajo coste. De agqui
cue esta iltima alternativa presenta las ventajas econdmicas de eliminar encuestas,
laz manipulaciones de datos, los chequece ¥ laz walidaciones en gran medida. Sin
embargo, presenta multitud de problemas matemsticos: problemas de gran escala,
malag propiedades matemdticas, ete. Es en esta alternativa donde #2 va a centrar esta
tesia.

1.2 Problema de asignacién de trafico (TAP)

TTn problema que se pusde ver como inverzo de la estimacion de la matnz O-D, ez &l
wroblema de la asignacidn de loz viajes que esta describe a la red de trifico urbana.
Durante este proceso ze utiliza un conjunto de reglas o principics para aszignar una
matrz ©-D en la red de trifico ¥ asi producir un conjunto de Aujos en log arcos de
ggta. Hsto no e, sin embargo, el dnico producto relevante de la etapa de azignacidn;
apta tiene varios objetivos loe cuales ez 1til considerar en detalle. Mo todoe reciben, en
la prictica, &l misamo énfasiz en todas las situaciones v tampoco 22 pusede aleanzar en
todoz &l mismo nivel de certeza.

Loa objetivos primarios de loa metodos de azignacion son:

+ Obtener buenas medidas agregadas de la red, por ejemplo flujoe totales en los
arcog, et

¢ Estimar costes (tiempos) de viajar de zona a zona para un nivel dado de demanda
de viajes.

+ Obtener flujoz razonables en log arcos e identificar arcos muy congestionados.

e i R i T P

+ Hatimar las rutasz utilizadas para cada par origen-destino.

¢ Analizar cudles pares O-D utilizan un arco o un camino particular

Lioa datos basicos necesarios para loz modelos de asignacidn son:
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12 PROPLEMA DE ASIGNACION DE TRAFICO (TAP)

¢ UIna matrz O-D, que expresa la demanda de viajes estimada para un intervalo
de tiempo determinado (horas pico, horas walle, ...

+ Una red, especificamente conformada por los arcoz ¥ sus propiedades.

La premisa bisica en la asignacion es la supozicidon de un wiajero racional, esto s, un
viajero que ezcoge la ruta que le ofrece log costes menores percibidos. Se cree que hay
un buen nimero de factores que influyen en la eleceidn de ruta entre dos puntos; estos
incluven el tiempo de viaje, la distancia, el coste monetario, la congestidn v atazcos, los
tipoe de maniobras requeridas, € tipo de camino, & paisaje, la presencia de senales, las
obras en lag vias, la constancia en el tiempo de viaje v log hibitos La constniceidn de
una expresion genemizzada de costes que incorpore todos estos elementos ez una tarea
dificil. Ademds, no es prictico tratar de modelar todos los factores en un modelo de
agignacion de trifico, v, por tanto, las aprocd maciones son inevitables

La aproddmacion mas comin sz congiderar aolo doa factores en la eleccidn de rutas:
el coste de Hempo v el coste monefarie; ademsds, ge considera €l coste monetario pro-
porcional a la distancia del wiaje. La mayora de log programas de asignacion del trafico
permiten que el usuaro asigne pesos al tiempo de viajar v la distancia para representar
laz percepeiones de log conductores en cuanto a estog dog factores. La suma ponderada
de estoz dog valores llega a ser un coste generalizado utilizado para estimar la eleccion
de ruta.

For otra parte, hay evidenciaz que sugieren que, por lo mence en &l trifico urbano
de wehiculos privados, 2]l tiempo ea 2l factor dominante en la eleccion de mitaz. Sin
embargo, ex un hecho que conductores diferentes escoren rutas diferentes cuando wiajan
entre log mizmos dos puntos, esto pusde deberse a dos tipos de razones:

¢ Diferenciaz en lag percepeciones individuales de lo que constituye la "mita mejor”;
individuos difsrentes no sdlo pueden incorporar factores diferentes en su funcidn
generalizada de costes sino percibirlos de formas distintas.

+ Loz efectos de la congestion que primero afectan a las rutas mas cortaz v ha-
cen gus costog generalizados comparables a rutas que inicialmente fueron menos
atractivas.

Log distintos tipos de modelog de azignacidn son mis o menos adecuados para con-
siderar estas influencias.

ductores para la eleccidn de laz rutas, la mis natural ez la de suponer que éstos eligen
la mita que les represente un coste minimo hacia su destino bajo las condiciones de
trifico reinantes Kl resultado de la adopeidn de este eriterio por el colectivo de los
eonductorss, lleva a una situacion en la que ningin conductor puade reducir el coste de
su desplazamiento mediante cambio de su mita, llegindose asi a un equilibrio, que ez
congecuencia de gu competicidn en fgualdad de conocimisnto de laz posibilidadss que
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ofrece & zistema de transporte Hate criterio e ha venido denominando de ™ wauario-
antimeo” | caracterizado gste por el hecho de que todas las rutas usadas poseen igualss
costes marginales. Como luego veremos, Wardrop (1952a) fue el primero en establecer
dog criterioe de eleccidn de ruta alog que ge conoce como log dog préncipiss de Wardron,

2in embargo, han surgido algunas objeciones acerca de las hipdtesis sobre el com-
portamiento de loz usnarios ¥, por tanto, 2obre la aplicabilidad del modelo de equilibrio
de Wardrop:

+ Sesupone que todo conductor percibe el mizmo ccete bajolas mizmas condiciones
de trifico ¥ que todos los conductores tisnen complata informacion acarca de las
diferentes alternativas posibles cuando toman la decisidn de edmo ¥ por donde
van a efectuar su viaje. HEea decir, e asume un contexto defermiéndsia. Frente a
eata supogicidn 22 han ideado modeloz en contextos esfocdsticos

+ Liog modelog matemdticos de azignacidn de trifico suponen que durante todo un
determinado periodo de tiempo (p. 2., hora punta por la mafiana) se mantianen
las mismas condiciones de demanda. Ha decir, que son estddicos v presuponen
la sxdstencia de situaciones estacionaras de equilibrio.

La evolueidn de los modelos estaticos hacia los déndmécss ge ha producido por warias
causas, entre ellas porque los primeros son incapaces de explicar cualquisr evolucidn ds
loe flujoe de trifico en perfodos cortos de tiempo. Heto plantes inconvenientes cuando,
por glemplo, g2 intenta interrelacionar log modelos de asicnacion ¥ log problemas de
optimizacidn de la regulacién semafdrica. También, sesin Pen-Akiva and Lerman
(1985) log modelos estdticos subsstiman log tiempos totales de viaje La ewolucidn
hacia modelos dindmicos tiende a subsanar la ssrunda de las dos objecionss que #2 han
planteado a log modelos sstiticos, casi por construccidn. La primera de lag objeciones
ez mie dificil de resolver. Loz modelos dindmicos mas populares mantisnen la hipdtesis
de que loz conductores reciben v siguen un conjunto de recomendaciones resultado de
un analiziz de lag condiciones presentes v futuras de la red.

1.2.1 Modelos estaticos de asignacion de trafico

Son log mis populares v conocidog ¥ en ellog se va a centrar el desarrollo de easta

tesiz. Loz modelos sstiticos asumen una szituacion estacionaria de la demanda. Ea-
egtratemica o tactica, mientras que para aspectos operacionales ge deberia recurmnr a

modelos dindmicos.

TIna wez conocida la movilidad en la zona de estudio, actual o futura, ¥ definida la
red de transporte que ha de soportarla, #2 trata de simular &l comportamiento de gata a
trawvés de la obtencion de las cargas en la red que se deriven de la matriz de movilidad,
o matriz O
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Tabla 1.1: Taxonomia de log modelog de asienacion de trdfico a redes urbanas

Evolucidn Farcepcién de Herramianta
de costes por Tipo de Coste matematica
lz demanda al usuario ampleada
Deterministas (. separables (Dptimizacion
i, asimétricos Degipualdades wariacionales
Estaticos
Estocdaticos iZ. separables Dptimizacion
i, asimétricos Degigualdades vanacionales
Deterministas PFunciones de salida Simulacidn
en loz arcos Fros. matemitica
Eecuaciones en Control dptimo
derivadas parciales
Dinamicos
Estocdsticos  FPunciones de salida Simulacidn
en loz arcos Fros. matemitica
Ecuaciones en Control dptimo
derivadas parciales
*) Cesbe Separablo: B ocsde m wm orse adle depende 4ol vduzen de dndfer o mim ores. Cabe dedmébedco: B osde m om ores

dpmde el wlamen de irifioe o d y enlos domds aross.

HExdsten modelog diferentes de asienacidn para redes de transporte piiblico v privado,
habiendo experimentado un mayor dezarrollo los empleados para el transporte privado
oue son loa que adqui 82 van a analizar.

A partir de la red viara real, se selecciona un grafo, que garantice todos los posibles
itinerarios coherentes entre cada par de demanda.

La modelizacion de la red supone la descripeidn de &ata de acuerdo ¢con unas normas,
laz propiag del programa informatico que z2 emples ¥ que, en general, suslen zer

Nudos extremos del arco

*

Diatancia entre nudos

*

*

Velocidad o tiempo de viaje

*

Tipo de drea atravesads

A erandes rasgoe, los modelos de asignacidn de trafico sstdticos a2 centran en unas
pocas horas del dia, como laz horas puntas, ¥ trabajan con valores medios (demandas,
tiempos, lujos, ete.) durante el periodo de estudio.
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El problema partird del mimero de usuaros que van a viajar en cada par origen-
destino e intentard modelizar el comportamiento de éstos en la red de transporte,
intentando predecir las rutas que elegirin dentro de las distintas rutas o caminos posi-
bles. Con esto congesuiremos modelizar 2] flujo de trifico en cada uno de log tramos
cue componen la red viana, evaluando la congestion de cada tramo.

Loa digtintos modelos de azignacidn estdficos se pueden clasificar en funcidn de cdmo
se considere que & usuaro percibe el coste ® que le supone atravesar un arco. Si ze
asume que todos los usuarios perciben el coste de la misma manera ¥ ademds, conocen
log costes de todas las rutas (tienen informacidn perfecta) estaremos considerando
modseloz de asignaciin deferménista. Sin embargo, en la realidad, lag percepciones de
loe costes estdn sujetas a varaciones v log usuaros eligen la mita de acuerdo con su
percepeldn, 8l e consideran los coztes de esta forma, surgen log modelos de asignacidn
estocdstion.

hModelos de asignaciéon determinista

HExdsten numerosos modelog que pertenecen a esta clase, todos ellos se pueden clagificar
en funcion de que los costes en los arcos se consideren separables 0 no separables
(asimétricos).

Diremos que un modelo considera loz costes en los arcos como separables cuando gl
coste de atravesar un areo de la red no depende del nivel de flujo en los restantes arcos;
en ¢aso contrario, consideraremos que log cogtes aon me separables.

Ademds, estos modelos 22 pueden claszificar secin a2 considers o no que el coste de
viaje en un arco depende o no del flujo en los arcos de la red, lo que orginard modelos
con y s congesfion. Log primeros gon adecuados para centroz urbanos ¥ log sesundos
para zonas interurbanas.

Loa modelos sin congestidn son modelog también conocidog como modalo de agignacidn
todo o nada. En ellog primero 22 determinan log caminos o rutas de coste generalizado
minimo entre todoas los pares origen-destino. Fara cada par origen-destino se asignan
todog log viajes de dicho par por dichoe caminoz. Finalments, conocidoz los flujos de
cada mita se obtisnen los flujos en los arcos de la red.

Znando #e considera el efecto de la congesfidn, log modelos matemditicos mis uti-
lizados zon log modelos de asignacidn de frdafico en equélibrio que postulan que, en el
edquilibrio, todos log caminos utilizados, que unen un mismo par origen-destino, tienen

" Estos modelos son conocidos desde 1924, cuando Knight deseribid, de forma simple
e intuitiva el comportamiento del trifico bajo condiciones de congestion. Unos 25 afios
despugs Wardrop (1952a) establecid sus dos principios, ya esbozados, que formalizaron
esta nocion de equilibrio e introdujeron el postulado de comportamiento alternativo en

FToete percibide por el usuaric en bare a conmideraciones subjetivas ¥ objetivas de tiempo, seguri-
dad, comedidad, ete.
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12 PROPLEMA DE ASIGNACION DE TRAFICO (TAP)

el zentido de minimizar el coste total de todos log viajes efectuados en la red.

Asi el primer principio de Wardrep astablece qua: “foz cosfes de viaje de todas las
rutas wstdas en el equilibrio son dguales ¥ menotes que en los que IMCUTTRTIG Un tnice
vehicule que ufilizara wna rufa distinia o la gue ufiliza en csos momentos. ™

Ez decir, que en &l equilibro, ningin usuario pueds reducir 2] coste de su wiaje
mediante cambic de mta.

Eate principio, que ez idéntico a la descripeidn de Knight, lleed a ger aceptado des-
puée de pasar 40 anos como muy 11til para desenibir el comportamiento en la ccupacicn
de mitaz cuando existen wvaras alternativas Los flujos de trifico que satisfacen este
prineipio ge les llama fujos opfimeos para el wsuario, puss cada usuarno elige la ruta que
percibe como mejor para . En el otro extremo, los fujos dpfimes para el sistema son
caracterizados por &l segundo principio de Wardrer como estadosz en log que el tiempo
promedio de viaje ez minimo, e decir, que los usuaries eligen la ruta de made gque s
mindmice el Mempo fofal de frmansporie en lo med. Bl primer principio es utilizado para
modelizar el comportamiento de log usuaros, misentraz que el segundo ez uzado como
un eriterio para digefiar la red de transporte.

El primer principio de Wardrop, también denominado DTUE, asume que todoe los
uguarios perciben & coste de la misma manera ¥, ademds, conocen los costes de todas
lag rutas (tienen informacidon perfecta).

En la realidad las percepecionss de log costes setdn sujetas a varaciones y los usuaros
elicen la mita de acuerdo con &u percepeion.

En gste contexto, e han slaborado modelce de equilibrio en log que log costes de
viajes son la suma de una parte fija mds una componente alsatora, en este caso los
uzuarios elicen una 1 otra mita dependiendo de la distribueidn de probabilidad de los
costes aleatorios. Heta forma de asignacion recibe &l nombre asignacidn estocdsticn

(SUE).

La primera formulacidn de lag condiciones de equilibrio fue realizada por Backman
(1956) demostrando que resolver la conocida " Transformada de Peckman” era equiva-
lente a resolver un problema de asignacion DTJE, ademds, se demuestra que la sclucidn
en teérminos de fujos en log arcos, bajo clertas condiciones de monotonia en el coste
de log arcos, ez nica, no asi en términos de flujos en los caminos. For otra parte, 2l
aleorit mo de Frank Wolfe ae mostrd dtil para resolver, en la prictica, sste problema.

Andlogamenta a la claszificacidn anterior, podemos distinguir entre modelog con cen-
gestion ¥ no congestion. BEn un entorno de ne congestidn, €l esquema ez comun para
todos log modelos. Primero realizan una determinacion de todas las rutas exdstentes
entre cada par orgen-destino; especificando su coste. A continuacidn, para cada par

otoch astie woer equalibrizan
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origen-destino, en funcidn del coste de las mitas, se crea la matrz de probabilidad de
sleceidn de ruta, despuds, para cada par, ge asignan los viajes a la rutaz creadas, en
funcion de la matrz de probabilidad de eleccion de ruta; finalmente, conocidos los
flujos de muta, se obtienen log wolimenes en loz arcos.

La difsrencia fundamental entre log distintos meétodoz de este tipo estroba en la
forma en que calculan laz probabilidades de dleccidn de log caminos (rutas). En general
aplican conceptos de la teora de la utilidad, considerando log costes en log caminos
como vanables aleatorias. Asf, sl a2 consideran los costes en los caminos como una
variable alsatoria wnéforme tendremos el modelo de Burrel, #i 22 loz considera como
una v.a. Gumbel surge ol modele Logit v, finalmente, 21 ez una va. Normal tendremos
al maodels Frobit.

El modalo de Burrel no tiene grandes dificultades de aplicacidn. En el modalo Losgit,
para caleular las probabilidades de deccion de rutas se puede optar por realizarlo
analiticamente o mediante la aplicacidn del algevitme de Déal Sin embargo, en low
modelos Probit hay que recurrir a aprosdmacionss analiticas (Algoritmes de integracidn
numérica, método de aproximaciones sucesivaz (o de Clark), ete) o simulacidn de
MMonte Carlo.

En un entorno con congestéon, de la misma forma que para los modelos deterministas,
ge demuestra que existe un problema matemitico cuya resolucidn ez adquivalente a
realizar una asignacion estocdstica desde el punto de wista del usuano, con costes de
congestidn. Ademds, se demuestra que tanto la zolucidn, en términce de flujos en los
arcos, como de Hujos en las rutas ez dnica. El método de laz medias sucesivas ha sido
eficar en la resolucion de este problema.

1.2.2 Modelos dinamicos de asignacion de trafico

El problema de asignacion dindmica de trifico consiste en la estimacion de los flujos da
wehiculos que utilizan log diferentes tramos de la red viara, de manera varable con £l
tiempo, constituyendo por tanto una extension del problema de asignacion convencional
0 en equilibrio Lopez Lois (1997)

Frincipalmente 22 han desarrollado modelos deterministas de asfignacidn dindmiocn
de trdfice bajo tres aproxdmacionss:

¢ Simulacidn _
¢+ Frogramacion mastematica

+ Control Optimo sobre redes

21 bien, alpunas de las formulaciones en prosramacion matemitica pueden contem-
plarse como problemasz en control dptimo dizersto v, a su wez, las formulaciones en
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control dptimo (continuasz) se aproximan mediante programacidn matemdtica para su
rezolucion quedando reducidas, en definitiva, a programacion matematica.

Eatos modelos consideran que los usuaros minimizan sus tiempos de viaje actua-
lizando continuamente sus rutas elecidas de acuerdo con laz condiciones del trifico.
El problema ez especialmente importante para log sistemas avansados de fnformacion
sobre el wajero (ATIS), los cuales requieren informacidn para recomendar rutas de
acuardo con el tiempo de wiaje futuro en log arcos que serdn incluidos en las rutaz. Su
objetivo e mejorar el comportamisnto del trafico, reduciendo la congesticn al propor-
cionar eondiciones de trifico uniformes. En estog sistemas existe un controlador central
cue recomienda lag rutas a log usuarios en tiempo real, lo cual satisface objetivos in-
dividuales o del gistema mediante equilibrio de usuaro o mediante optimizacion del
sistema ¥ considera, en tiempo real, vanaciones inesperadasz en las condiciones de la
red.

El primer modalo de simulacidn por ordenador de la azienacidn dindmica de trifico,
de acuerdo con log principios de Wardrop, fue prezentado por Yagar (1971).

El primer modelo que utilizd la prosramacion matemdtica fue el de Merchant and
MNemhauger (1978a) ¥ Merchant and Nemhauszer (1978b) Este modelo, planteado ini-
clalmente para un inico destino en toda la red, puede caracterizarse como no lingal ¥
no convexo. Si embargo, Carey (1987) reformuld el problema de Merchant Nemhauser
eomo un problema no lineal convexo, con ventajas computacionales v analiticas.

El problema de Merchant Nemhauszer fue implementado y resuelto por Ho (1990)
mediante linealizacidn parcial ¥ una aplicacidn multinivel del principio de dezcomposi-
cion deDantzie-Wolfe. Tambign, de entre las aprosd maciones que usan la programacicn
matemdtica, cabe destacar la heuristica desarrollada por Janson (1991)

Las formulaciones de control dptimo para el problema de asignacion dindmica de
trifico fueron iniciadas por Friesz y Luque entre loz afos 1980 y 1989 (Fresz at al.
(1989)). Los modelos planteados por sstos autores aparecen como una clara extension
del problama de Merchant ¥ Nemhauser para el caso continuo. Wie et al.  (1990)
tormularon, para un modelo lineal, la extensidn al caso de redes con mds de un destino.

Todog los modelos dindmicos, mencionados hasta el momento, incluyen una modeli-
zacion del fendmeno de la propagacicn del trafico mediante restricciones que relacionan
el flujo ¥ el mimero de wehiculos en log arcoe a partir de laz llamadas ® funciones de sali-
da en los arces (Exdt link functions)”. Ran and Shimazaki (1989a), Ran and Shimazaki

(1989b) conzideraron inicialmente modelos, también bajo control dptimo determinista,
11T S Tirm .ﬂﬁn‘l"innnn ﬂﬂ‘l"’:lﬂ 'I"ﬂﬂ‘l"l‘_;l"\ll‘_'\"il__inﬂ_ﬂ STT ST l_h’\"il"']i_i\'."l GmThm l'l"'l"l.i'l.ﬂrP i'nc' C‘ﬂ-l'l"l 1[\'clr-'r'|rw-n-'r1.-=-c' .ﬁrF‘ lC'ﬂiIﬂ-_ﬁrﬂ

v dal clizico metodo Mazhfn, bazado en la dualizacidn parcial de laz restricciones
para la solucion del problema de optimizacion resultante. Posteriormente, Boyes et al
(1991} propugieron el método de Frank-Wolfe para resolver la misma diserstizacidn,
aprovechando la estructura de red de las restricciones del problema. Sin embargo, en
todos loe trabajos efectuados hasta 2] momento, no se han presentado experiencias
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computacionales en redes de tamafio apreciable, a excepcidn del de Janszon Janson
(1993) con redes de algnnoe centenares de nodos.

Los modelos de control dptimo o programacion no lineal, mencionados hasta aoui,
han sido desarrollados por sus autorss giguiendo la linea marcada por log modelos
eptdticoz utilizados en planificacion de transporte urbano ¥ szon catalogados como
"uzuario-optimo™ o "sistema-optimo”, & bien ze debe destacar cque las correspondi-
entes extensionss de los principios de Wardrop efectuadas por autores diferentes son
también désténtas, sobre todo en el caso de los modelos considerados como "usuano-
optimo”. Algunas de laz propiedades de estos modelos han sido objeto da discusidn ¥
objecionss por parte de antores como Ghali and Smith (1993). Cabe mencionar tam-
bién que, existen otros modelog, para la evolucidn dindmica de log flujos de trifico,
cue no gon ¢onslderados como evolucidn de los modelos de azignacion estaticos, pussto
cue, o bien no hay en elloa una generalizacion de los principios de Wardrop, o bien
no ¢ontiensn como cazo particular a los modeloz estiticos. Entre ellog cabe citar a
los modelos de Papageorgiou (1989} en cuya formulacidn en control dptimo discreto
ge apunta la modelizacidn conjunta de redes de trifico urbanas e interurbanas v 2e
examina la pozibilidad de utilizar control con realimentacidn para la determinacicon del
guiado en dichas redes ¥ loz modelos de Sarachik y Ozgiiner (1982) v los de Charbon-
nier, Farges v Henry (1991). Vythoullas (1989} ¥ Ran (1992) han propuesto sendos
modslos estocdsticos de asignacion dindmica de trafico.

7

Montero et al. (1998) muestran como log modeloz de asignacidn de trifico, bazado
en las aproximacionss de equilibrio de usuario son una de las herramientas mis uzadas
en &l planeamiento del transporte. Tambign muestran como la infrasstructura prevista
ez probablemente suficiente para la demanda media, pero lag varacionss del Aujo de
trafico con &l tiempo, combinado con la influencia de la geometna de las vias, puaden
produeir una congestidn indeseada que no puede ser pronosticada o analizada con
laz herramientas estdticaz. Ante esta situacidn proponen la combinacidn del modelo
EMWE /2, con un simulador de trdfico microsedpico, el AIMSUNZ. En Montero et al.
(2001) profundizan en &l mizmo tema, con énfasiz sobre la deseripeidn de log interfaces
sspecificos que hacen consistente la combinacion de ambas herramientaz en 2l entorno
GETRAM. Asimismo, muestran que log modelos para los sistemas complejos de trans-
porte deben ser una combinacitn de modslos matemdticos ¥ modelos de computacion,
para superar, por ejemplo, laz dificultades de la integracidn entre modeloz. El entorno
GETRAM tiene una arquitectura de computacidn abierta v flexible, conveniente para
tales propositos.

Barcelo et al. (1998) prononen dos sistemas para la eestidn dal trifico. Ambos estdn
la toma de deciziones en doz tipos de situaciones: una red gestionada por un dnico

centro de control de trifieo, ¥ un drea, posziblemente metropolitana, subdividida en
zonas, cada una bajo el control de diferentes centros de control, con posibles estratesias
de control diferentes, que requeririan un cierto nivel de coordinacion para mejorar £l
funcionamisnto del sistema. Los sistemas propusstos se basan en un prondetico a corto
plazo de la demanda v un simulador microsedpico para estimar estados de la red,
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actuales v futuros

Finalmente, Barceld et al. (2005) realizan una revizidn de alguno de log desarrollos
realizados recientemente en el simulador de trafico microscdpico AIMSUN para pro-
porcionar una mejor regpussta a log requerimientog del log giztemas de I'TS, de andlisis

avanzadosz de trafico v ATMS

1.2.3 Formulaciéon matematica del problema estatico de asignacion
de trafico

El problema de optimizacién

UUn problema de optimizacion wiene caracterizado por tres elementos: las wariobles del
problema que definen el conjunto de decisiones, la funcidn objefive que evalia &l coste
0 el beneficio de la decizidn ¥ el conjunis de soluciones que determina las deciziones
vilidaz que pusaden llevarse a cabo. Mas formalments, aea f 5 — ] una funcidn,
A un subeonjunto de & que se denomina confunts factible de soluciones, entonces 2l
problema de optimizacién (versidn minimizacion) se formula

Minimizar F(xz)
sujetoa z € X

La formulacion anterior es demasiado general para que au estudio conduzmea a métodos
satisfactorios de resolucion, ya que S puede ser un conjunto cualquiera ¥ por tanto es-
ta formulacidn recoge la situacidn donde S ez un espacio de dimensidn infinita (por
sjemplo un espacio de funcicnes). Este caso se denomina optimizacidn de funcionales
¥ el funcional § recibe (usualmente) & nombre de funcidn de energéa

La forma de abordar el problema anterior es analizar situaciones particulares. Se
van a exigir, tanto a f como a X, propiedades que sean suficiantemente gensrales para
poder ser utilizadaz en las aplicaciones en estudio, ¥ lo suficientemente fueries para
obtener resultados de interds. La hipdtesiz mds débil qus susle exdgires a X 22 que zea
un conjunto cerrado. En log modelos que sstudiaremos asumiremos que 2] conjunto X
eg convexo, ineluso en la mayoria de los casos, tendremos propiedades ain mds fuertes

como la de ser un conjunto poliédrico (definido mediante restriccicnes linsales). Las
regulandad local para poder caractenzar 1oz extremos [(minimoe) localss del problema

¥ por otro, 82 exigen propiedades acerca del comportamiento global de la funcion,
de modo oque permitan garantizar cque tales extremos localss gon también extremos
globales.

Fara el primer grupo de hipotesis, las propiedades mds empleadas son 1o B - dife-
renciabilidad, la teoria de log subdéferenciales (subgradientes) (Rockafellar (1970)) para
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funcicnes conwvexas v la teorda de los gradientes genemBzados para funciones localmente
lipachitzianas (Clarke (1990)). Las propiedades globales mds empleadas son la conve-
zidad o una generalizacidn de este concepto (bajo la hipdtesiz de F-diferenciabilidad)
denominado pseudoconveridad (Pazaraa et al. (1993)). Un tipo de modelo abordado
oz el problema de optimizacidn conveza diferenciable (CDP). Mis formalmente,

Minimizar fix)

CDE(f, X
sujetoa;  x £ X, [ 1/, X))

donde la funeidn f : ®® — # e continuamente diferenciable, pseudoconvexa (por
ejemplo cuando s convexa) y el conjunto X ez un subconjunto convexo de #®. Las
goluciones a este problema vienen caracterizada por el teorema siguiente

TeEorREMA 1.2.1 [Condiciones de optimalidad de COF(f, X)) ). Elpunto 2* € X ez una
solucidn dptima de CDP{f X ) 5 y sdlo s cumple

Viz*)x —2*) =0, Yr e X (1.1)

dande Vf es el gmdiente de la funcidn § [Ver, vor efemplo, el teovema 5.3 4 de
Bazama et al [{1993))

Lasz condiciones anteriores pueden ser reformuladas cuando 2] conjunto X estd definido
explicitamente por X = {z € f°  q(x) <0, e € T y hy(z) =0, 7 € J}. Supongamos
cue laz funciones ¢ con ¢ € 7 son funciones convexas v que todas son diferenciables
en ™ ¥y que lag funciones Ay con 7 € F son funciones afines Slater. La condiecidn de
optimalidad (1.1} s equivalente a laz condiciones de Karush-Kuhn-Tucker Gals et al.
(1851) . Un punto z* ez una solucidn dptima para el CDP(f, X} i v adlo &l el slstema

VFET) + ) mVala) + 3 % Vi (a") =0,

igl sed

G(em =0, i€,

@lz®) =0, ¢ &7,

hi(®) =0, jeJ,

w, =0, 2 €I,

tiene zolueidn.

MModelos de desigualdades variacionales

Cloned MAas Fenerales que las pombilitadas por la programacion convexa diferenciable.
Formalmente este problema se plantea del siguiente modo. 3e considera un conjunto
cerrado v convexo X C #® vy una funcidn F 0 X — /" continua en X El problema de
desigualdades varacionales congiste en encontrar un * € X cumpliendo
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[VIP(F, X)]
Flx*)T(x —a*) 20, ¥oeX

Este problema también ez conocido con log nombres de ecuacidn gememlizada o de
nrablema de punte estacionaria.

Han sido caracterizados varios conjuntos de hipdtesis que garantizan la exiztencia
de soluciones a este problema. FPor gjemplo bajo la suposicion de que X e un conjunto
compacto (Hartman and Stampacchia (1966), Bréziz (1968)) o bajo la hipdtesiz de que
la aplicacidn F' ez coevcitiva (Hartman and Stampacchia (1966), Morg (1974)).

3i la aplicacidn # ez fuertemente meondiona entonces £l problema tisne zclucidn
(Stampacchia (1969)), sl ademds F ez pseudomondtona entonces el conjunto de zolu-
ciones, 3OL(F, X}, es un conjunto convexo, v bajo la cualificacidn de restriccionces de
Slater o la hipdtesia de coarcitividad de F' &l conjunto de soluciones estd acotado. Se

pude demostrar la unicidad de la solucidn bajo la hipodtesiz de que ez estrictaments
mondtona (Stampacchia (19697

Laz condiciones de optimalidad (1.1} muestran que el problema CDF{f, X) pusde
ger formulado como un problema de designaldades variacionales VIP(VF, X)) Cabria
plantearse estudiar el camino inwverso, e decir, determinar bajo qué condiciconss la
funcidn # ez un gradiente, esto ez, # = Vf. Una condicidn suficiente (teorema 4.1.6
Ortega and Rheinboldt (1970)) ex la sicuiente:

TEoREMA 1.2.2 {Condicion suficiente para que F = Vf). Sea F @ X — B de clase

1 sobme un conjunte cenvezo v abierie Xp C X, Fhiences F' es el gradiente de una
aplicaciin en Xo s y sdlo 58 VF(x) es simétrica para todo © € X,

Bajo la condicidon de simetra, la integral definida por
1 T
@)= [ B @ +s(e - 9)) (3 — d)ds (12)
i=1

donde £ ez un elemento arbitrario de Xj, ez independiente del camino elegido, ¥ de
acuardo al teorema de Green, la funcion # ez integrable. En este caso el problema
VIP(F, X puede zer planteado como un programa matemdtico cuya funcidn objetivo

e A B rirnienbs brmenrenn memimnben Taa o emlaaimmime o mmben B — VT o s Famaa A

TECREMA 1.2.3 [Relaciones entre la monotonia de f y de F'). Sea F = Vf. Fhionces
se cumple:

1 F esmondiona en X & f es conveza en X,

2. F ez estrictamente mondtona en X & f es estrictamente convera en X
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Lasz demostraciones de estas relaciones se puaden consultar en Patriksson (1993}

Las condicionss de optimalidad de un problema en desigualdades varacionales,
VIP(F, X)), se sintetizan con el siguiente teorema (Ver, por ejemplo, Lim (2002}

TeEcrREMA 1.2.4 (Condiciones de optimalidad de un VIP(F, X) ). Sea X un conjunto
no wacke, compacts ¥ convere de T g seq B ouna aplicacidn confinug del conjunio X
un conjunte M*. Ehionces existe solucidn del problema VIP{F, X ) Ademds, 5 F es
estrictamentie mondiona en X, la solucidn es dndca.

Formulaciones matemditicaz del problema de asignacién de trifico

Ahcra vamos a abordar las formulaciones matematicas del problema de asignacicn de
trifico. Denotamos por A, &l conjunto de rutas para el par O-D 2 con kel Aujoen al
camino (o ruta) & y por &% = Ci(h) el coste de viaje en la ruta k experimentado por
un uguaro para un vector de flujo A € RI¥l zendo |&| el mimero total de rutas en la
red. Empleando esta notacion un wector de flujo A% estd en equilibrio & v adlo

Sihi>0=C,=U, k€K, icl. 1)
Sihi=0=Cy2U, k€K, i 1. :

donde el walor de U}, ;= U;(A*) e el minimo coste de transporte en las rutas del par

D f

Para formular matematicamente lag condiciones de equilibrio dadaz en (1.3) se nace-
sita descnibir log requerimisntos de factibilidad de log Aujoe. Denotamos los flujos en
log arcos como v € ®M vy por &; el conjunto de ritas para el par O-D 4. El primer
requerimisnto ez que la demanda para cada par ©-D ¢ debe ser satisfecha, sato oz

Y o hp=g, el (1.4)
R K

Ademds los lujos deben ser no nesativos
he =0, ¥ e K (15)

La relacion entre los flujos en low arcos v log flujos en las mitas viene definida por

Z Z 5,&:3}1;3 =z, "'En"ln']. = .._(4,,
donde dg = 1L 21 la rata k& utiliza &l arco a ¥ cero en ¢asc contrano. Heta restnceion

indica que el flujo en un arco a = la suma del flujo de todos log caminos que emplean
dicho arco.

La primera formulacidn de lag condiciones de equilibrio (1.3} mediante un modelo de
optimizacion fue realizada por Beckman et al. (1956}, Hstos autores asumisron que el
cozte en cada arco depende exclusivamente de su flujo (costes separables). La golucidn
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del siguiente problemsa de optimizacidn caracteriza la situacion de equilibrio derivada
del primer principio de Wardrop

Minimizar Z = ¥ 4 fi" ca(z)dz

sujeto al P fe =G, T E T,
el luek, bafle = U, W2 € A4,
e =0, Y e H;, Wi el

[TAF]

La situacidn de equilibrio derivada del segundo principio de Wardrop (para costes
geparables ¥ crecientez) se puede caracterizar como zolucidn del siguiente modelo de
optimizacion.

Minimizar Z = ¥.e.40alvalts

sujebo al  Phep fe = &, ¥ E T,
el et Dahte = s, W2 € A4,
B =0, Ve K, Wiel

[TAP-SE]

Se ha recurrido a modeloz matemdticos mds generalss que los modelos de ophi-
mizacion (como zon lag desigualdades variacionales, problemas de complementariadad
o formulacionss de punto fijo) para modelizar situaciones mis realistaz del problema
de agignacicn, tales como que el coste de un arco no depende excluzivamente de au
flujo sino que puede depender del flujo en otroz arcog dz la red. Esta situacidn ez la
comiin en las intersecciones de calles. Otros nuevos aspectos del problema, que pueden
ger tenidoz en cuenta, zon la existencia de varioz tipos de usuarice (modelos multé-
usuarios) o la existencia de varice modos de transporte (modelss multimodales) como,
por gjemplo, & transporte piiblico ¥ privado simultineamente. Log costes derivados de
aste tipo de problemas tienen un jacobiano tipicamente azimétrico ¥ por tanto no son
formulables mediante un modelo de optimizacion.

La formulacidn matemdtica méds usual de lag condiciones de equilibrio Wardropianas,
#e basa en loz problemasz de desigualdades variacionalss en el ezpacio de flujo en los
caminog iy, k£ € A, en este caso &l espacio de factibilidad de los Aujos estd definido
por lag scuaciones (1.4) v (15}, v puede ser expresado matricial mente por

h=0, (1.7)

donde g € ﬂ?_lil es el vector de demandas, A es la matrz de incidencia de los pares
origen destino ¥ de log caminos. El elemento Ay, de ssta matriz wale 1 & la ruta kb une
gl par? ¥ 0 en caso contranio. El espacio de flujo en log caminos e

Q= {he®l A =g]
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Laz condiciones de Wardrop (1.3} se pueden formular mediante el signiente problema
en desigualdades varacionales. Encontrar un A% € 04, cumplisndo la degigualdad

CRYT(R —h*) =0, Wheil [TAP-VIP(C( ), 88, 1]

donde C'(h*) ez el coste en log camince para el flujo A* Notar que i existiesen varios
Erupos de usuarios o modos de transporte estas situaciones son ficil mente modelizables.
Ez suficiente crear tantas copias de la red de transporte como grupos de usuarios o
modos de transporte, relacionando sus costes de viaje, en caso necesano, mediante &l
vector de costes &

En &l cazo de que el ¢oste en una ruta fuese la suma de log costes en cada uno de sus
arcos (costes adiéves), lag condiciones de Wardrop pueden ser deseritas en términos
de log lujos en loz arcoz. El conjunto de factibilidad para los flujos en log arcos viene
deserito por el conjunto (poliedro acotado)

v = Ah, (1.8)
¢ = Ah, (1.9)
B0, (1.10)

donde A 22 la matnz de incidencia arco-muta, el elemento §4; toma el valor 1 s la mita
k emplea el arco a v vale 0 en caso contrario. En este caso el conjunto de factibilidad
viene definido por

7

mz{ﬁéﬂ?muﬂhéﬂhcmﬁ:ﬁh}

v el problema VIP(C(.),{%) e equivalente a encontrar un ¢* € {1, cumpliendo la
dezigualdad

clot) (o —u*) =0, Yo ell, [TAP-VIP(c( ), fk)]

donde ¢ : ®RM — RMlag la funcidn de costes en los arcoe. La relacidn entre los costes
en los arcos y los costes en los caminos viene dado por C(R) = ATc(v).

El conjunto £, puede ger formulado #in necezidad de recurrir a las wariables de Aujos
en log caminos. Hata representacion ez conocida con el nombre de formulacion neds-
arce, 2 impone para cada par O-D las condicionss de conservacicn de flujo en cada

- EU = G, Wi,
donde & € {—1,0, 1} ez la matrz de incidencia nodo arco de la red, las compo-
nentes del vector g® estin definidas por

. 1? Si lz' = (Q.rj}r
g, =¢ -1, #i={(m,q),
0, & ¢ no ez el nodo origen o destino del par 4,
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v el wector of ez & wector de flujos en log arcos producidos por el par de demanda O-D
¢. Bl flujo agrerado en log arcos serd la suma de todos log flujos producidoe por todos
los pares O-D), esto ez v = 2,-;¢° Resumiendo, la regidn factible en los arcos puede
wvenir definida directamente por

%={ve]&'*"" Ft € R ‘v’ﬁefcon’“=z'“if”&”é=§é}’

il

dando lugar al problema equivalente de encontrar un +* € {; que cumple la desigualdad

clv) (v —v*) =0, Yo e ik [TAF-VIF(el-),{%)]

El principio de equilibrio estocdstico de usuario (SUR) fue sstablecido por Daganzo
and Shefli (1977} como una extenzion del principio de equilibrio de Wardrop para poder
incluir loa efectos de la percepcidn del tiempo de viaje por parte de log usuaros. Eate
prineipio pusde enunciarse como:

Se alcanza wna distribucidn de flujos en las rufas, zegqin el principio de
equelibrio esfocdstice de wswario, cuande no hay néngin usuario gque cred
que i Mempo de wiaje puede mejorarse escogiends ofra rufa.

Bata definicion reflaja que loz tiempos de viaje estan sujetoz a la percepcion del
uguario ¥ que deben conziderarse comp onentes estocdaticas en la expresion de los tiem-
pog de viaje & de una ruta & para un par orngen-destino ¢ € 1 O = 9w + i,
giendo <y, el tiempo de viaje medido sobre la mita k& ¥ &, una wvariable aleatora de
egperanza nula, £[f] = 0.

Los modelos mis populares para la percepcion del tiempo de viaje son lasg distnbu-
ciones tipo logit ¥ la tipo probit. En el modelo logit lag wariables —82;; son indepen-
dientes ¥ siguen una distnbucion Weabull-Gumbel mientraz que en la tipo probit ziguen
una distribucidn normal. En consecuencia, s2 debe conziderar una distribucidn {IL,}
de probabilidades para loz flujos en las rutas & € A, que unen un par origen-destino
i € [, de forma que, &1 g; e la demanda en nimero de viajes en ese par, entonces los
flujoz en laz rutas vengan dados por A = Ilg Una condicidn que permite que la
eondicion de equilibrio estocdstico de usuano pueda expresarse para varables aleatoras
tanto diseretas como continuaz, ea:

PlCh « Cuu, YK # kK € K;) = % = P(Ch = Cye, YE £ &, &' € K}

: (1.11}

31 Oy son wvariables aleatorias continuas, entonces IT, = P(Ch < O, ¥k #
k, k'€ K;) 8ilos costes reales ~ #on independientes de la congestidn, entoness la
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determinacidn de las probabilidades IT, v de log filujos totales en los arcos se conoce
como el problema de carga estocastica de lared. En & cazo de un modelo tipo logit £l

problema de carsa estocdstica de la red puede reasclverse de forma bastante eficiente,
mediante el cldzico procedimiento 3TOCH de Dial (Dial {1971)).

Fisk (1980}, extendid el problema [TAP] para equilibrio determinista de usuaro
con ccetes separables v aditivos a un modelo estocdstico tipo logit con pardimetro de
dizgperzion &, El llamado problema de Fisk ea:

Min ve qy, nem, Zf calwyde + 53 3 hallnhy — 1) (1.12)
a4t 0 PED B E,

En cazo de un modelo tipo probit resulta conocido el método de Burrell (1968).

1.2.4 Algoritmos para la resolucion del problema de asignacion
de trafico

Loz algoritmos desarrollados para resclver el problema de azignacidn de trifico (TAF)
gon altamente especializados v aprovechan todas las caracteristicas del problema, per-
mitiendo rezolver eficientemente problemas realss de gran tamario.

Multitud de estrateciaz han zido aplicadasz en la resclucidn del TAP, ver la mono-
graffa Patriksson (1994) en la que hay recogidas mas de mil referenciaz bibliogrificas
relacionadas con este problema, ¥ su revisidn escapa a loz objetivoz de esta tesiz doo-
toral. En la actualidad el algontmo de Bar Gera constituye 2l Estade-del-Arie en
la resolucion del TAP (Bar-Gera (2002a), Bar-Gera (2002b)) . Este algoritmo per-
mite aleanzar precisiones del orden de 107" en redes reales de grandes dimensiones,
contrastando con el algoritmo de Frank-Wolfe (Frank and Wolfe (1956)) (que es 2l
Estado-de-la-Prictica) que no supera una exactitud del orden de 107 para estos pro-
blemaz. Sin embargo, ain no g2 ha mostrado como aplicarlo a modeloe con costes no
separables (Fatriksson (2002)).

Algoritmos de generacién de columnas

El problema de estimacidn de matrices de viaje Orgen-Destino en redes de trifico con-
raztirmadas MIAPY rermitare la reaclucidn de rnlbibnd Ae rachlamas TAP s axto hace
gea el mids adscuado cuando 22 deban resolver muchos problemas TAP, ya que este

alporitmo trabaja con flujos en loz arcos desagrerados por origenes. Cuando la ma-
triz de orgen-destino a2 cambia esta informaecidn yva no es directamente aprovechable
ni tampoeo la gran exactitud con que ze ha caleulado la situacidn de equilibrio. Las
eatratesias algoritmicas que se presentan mis adecuadas, ¥ que son utilizadasz en es-
ta tesiz doctoral, son loz denominados métodas de generacidn de columnas (GC) que
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congtituyen una herramienta para la elaboracidn de algoritmos para la resclucicn de
problemas de programacion matemdtica de gran escala. Estos métodos han sido apli-
cados exitosamente a multitud de aplicaciones de la programacion lineal, entera ¥ no
lineal; congtituyendo un drea de creciente interds en las investigaciones.

Tn algontmo OF pusde ser desenito a grosse modo por dog subproblemas de opti-
mizacitn v un procedimiento de coordinacidn entre ambos subproblemasz. Un algoritmo
CG itera entre la resolucidn de una relajacion del problema original, el llamado (sub-
prablema C'G), definido a partir de la actual aproximacidn a la solucidn ¥ cuya solucidn
proporeiona un nuevo vector (esto ee, la columna}, una cota del valor dptimo del proble-
ma ¥ la respussta a un test de optimalidad; v 2l llamado wreblema maestro mestringide
(RMF) definido zobre la enwoltura convexa de un subeonjunto de laz columnas gene-
radag anteriormente ¥ cuya funcidn objetivo ez una medida de la optimalidad de las
goluciones. La aolucidon dptima al RMFP s usada para definir & nuevo subproblema

G

Dependiendo del tipo de problema que s2 estd resolviendo, la definicidn de loa sub-
problemas puede ser bastante diferente En programacidn lnezl un subeonjunto de
restriccionss lineales son relajadas Lagransianamente con la actual estimacion de los
multiplicadores. El CG es un problema lineal oue genera como ¢olumna un pun-
to extremo del poliedro definido por las restriccionss no relajadaz. El RWEF ez un
combinacion convexa de los puntos extremos enerados de modo que las restricciones
relajadas sean satisfechas ¥ las variables duales de estas restricciones son usadas para
definir el priximo subproblema &G Hste algoritmo fue propussto por Dantzig and
Walfe (1960}

En programacidn lineal entera, log subproblemas CG estd usualments basado en la
relajacion Lagransiana descrita en el algorntmo de descomposicion de Dantzing-Wolte.
El subproblema es un problema lineal enterc mientras que el RME estd formulado como
un problema lineal. Este algortmo conduce a la solucidon de una convexaficacion del
problema entero orginal, donde el conjunto definido por las restrccionss no relajadas
ez remplazado por su enwoltura convexa, siendo sus puntos extremos identificados en

el Cia.

En pmgrmamacidn ne Mneal la relajacidn puede actuar como un mecanizmo de li-
nealizacion de las partes no linealss del problema. El algoritmo de descomposicion
no lineal de Dantzing-Wolfe (Lasdon (1970)) para problemas convexos generaliza el
anteriormente deserito para proeramacion lineal. En este algoritmo 2l problema OG s
no lineal mientraz que el RMF zigus siendo un problema lineal
Holloway (1974) ¥ Hohenbalken (1977). La torma clasica de la descomposicion simpli-
cial fue primeramente descrita para problemas no lineales con restrccionss lineales y
ha sido generalizada para abordar problemas de la forma

minmi‘é'n}}zar Flz), [Fif. X

donde X =2 un conjunto compacto, convexo ¥ no vacio; v £+ X — 7 ez continuamente
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diferenciable ¥ peendoconvexa en X

En log algoritmos de descomposicidn zimplicial log subproblamas RMWME v OG a2

pueden interpretar como dog aproxdmaciones al problema original P(f, X obtenidas
respectivamente como una aproxmacion (nterior) de la regidn factible ¥ de la funcicn
objetivo,

¢ Froblema maestro restringicde. Hetos métodos construyven v resuelven una apro-

ximacion al problema original, obtenida reemplazando la region factible por un
conjunto convexo (eg. poliedral) que e una aproximacidn interior de dicha
recidn.

minimizar f(x), RMP (£, X)]

TEXNC K

La regidn factible del RME X debe contener el gegmento definido por la dltima
columna generada (4) ¥ por la solucidn al dltimo RMP (%), esto es

[6,8] € X. (1.13)

Hata exigencia garantiza que log RMF mejoran mondtonamente la aprod masion
a la aolucidn del problema.

La definicidn de la regidn factible del RIVE X e ha definido tradicionalmente de
dos maneras: 1) mediante la envoltura convexa de un subconjunto de laz colum-
nas generadas o ii) mediante la enwoltura afin de un conjunto de lag columnas
ceneradas, interseccion con la regidn factible. Ambas definiciones sarantizan la
gatisfaccidn de la propiedad (1.13) v de la exigencia X C X debido a qque los
sgquemas de descompozicidn gimplicial han sido aplicados a recionses factibles X
CONVENAS.

Problema de generacidn de columnas. Esta aproximacion interior e mejorada (au-
mentada) mediantela generacidn de un vector (ocolumna) en el conjunto factible,
a trawvés de la resolucion de otra aprosamacion al problema de optimizacion on-
Final pero en este cazo es la funcidn objetivo la que es aproxdmada.

rninmig;l{izar f[m}, [CG(.fr X]]

Loz subproblemas CG en log que no s obtisnen necesariamente puntos extremes,

no e almacena la columna generada sino su prolongacicn a la frontera (relativa)
A % i mn b~ Y

ATy TR AR s R Y T A — ) € A,
(1.14)
giendo respectivamente £ v 4 la dltima sclucidn al EMFP v al subproblema CG.
La motivacion de esta operacion de prolongacion radica en que el nimero de

variables del RIWME se mantiene consztante pero produce una region factible mds
amplia.
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12 PROPLEMA DE ASIGNACION DE TRAFICO (TAP)

Zabe destacar tres etapas en el desarrollo de log algoritmos simpliciales

- Subproblemas generadores de columnas en el conjunto de puntos extremos. En esta
primera stapa, log alsoritmos son desarrollados para problemas con restricciones
lineales con estructura especial, como laz de red, lo que conduce a problemas
25 lineales con una estructura especial, que permite zu rezolucidn con especia-
lizacionss eficientes del método simplex Loz RMFE en las primeras iteraciones
tienen muy pocas wariables v una estructura muy simple en laz restricciones
(combinacion conwexa) lo que permite la aplicacion eficiente de algoritmes de
convergencia superlineal.

La experiencia con el método de descomposicion simplicial (SD) ha mostrado
que hace rapidos progresos inicialmente, ¥ rapidamente alcanza una solucion cas
dptima, especialmente cuando 22 aplica un algoritmo de conversencia cuadritica
para resolver los RMFE, pero esta eficiencia a2 reduce cerca de la solucidn dptima.
El algoritmo S0 ex menos eficiente para problemas en log que la dimensidn de la
care ontima del problema ez elevada. Esto ez debido a que, en estas circunstancias,
el nimero de puntos extremos, necegarios para expresar una 2olucion dptima como
combinacidn convexa de ellog, ez elevado ¥, por tanto, también lo ez 2]l nimero
de iteraciones necesaras para identificar gran parte de gllos. Esto conduce a que
ge deba resclwver gran cantidad de RIMF y cque los dltimos posean gran cantidad
de variables.

Una primera zolucidn a este problema fue propuesta por Hearn et al. (1985},
Hearn et al. (1987) Estos autores introducen un parimetro v para limitar el
nimero de columnas almacenadas en el RIWME. Cuando &l nimero de columnas
retenidas en el RIMFE alcanza esta cantidad, la dltima eolumna generada se inter-
cambia por la ¢olumna de menor peao en la combinacidn convexa de la dltima
aolucicn del EIMF. Eata aolucidn no ez enteramente satisfactora ya que requisre
elevados valores del parimstro v para mantensr una convergencia superlineal
presente en el esquema orginal de S0

Loz problemas de flujos en redes multiprodusto zuslen tener dos formulaciones
alternativas, una en el espaciode flujos en los arcos ¥ otra en el espacio de flujos en
loe caminos. El ezpacio de flujo en loa caminos tisns una estructura de producto
cartesiano, donde cada conjunto ez 2l espacio de lujo para cada producto. Larsscn
and Patriksson (1992) consideran una SD en el sspacio de flujos en log caminos, 1o

que denominan descomposician stmplicial desagregada (DBSD) donde, en lugar de
de envoltura CONVEXAZ Para dsnnir log HVIE. Hete algoritmo reguslie Un mucho

menornimero de RVF e pero ¢con un mayor nimero de variables, pero & resultado
elobal presenta mejores resultados computacionales que los anteriores.

Marin (1995} especializa el R3D para problemas con restricciones laterales. En
eate alporitmo el problema maestro a2 obtiens como la interseccion de un simplice
eon el conjunto definido por las restricciones laterales. El subproblema lineal ez
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modificado para cque la funcidn objetivo recoja una estimacion de loz multipli-
cadores de Lagrange de las restricciones laterales

Subproblemas generadores de columnas en la frontera relativa. La explicacion de la
condueta de log algoritmos SD v RSD se encuentra en que emplean una aproxi-
macion de primer orden de f para definir log problemasz CG. El problema &G en
eatos dog algoritmos coincide con €l del algortmo de Brank Wolfe. Ha zabido que
la calidad de estasz direcciones de bisqueda ze deteriora ripidamente. La razdn
e que la sucesidn de derivadas direccionales {VF(#*)Td’} en las direcciones de
bigqueda d* :=¢*—&* tienden a cero pero la sucesidn {d*} no converge a 0; lo que
implica que las direcciones de busqueda tienden rdpidamente a ser ortogonalses
al gradiente de f v por tanto la calidad de las columnas generadas (entendida
como la mejora inducida en el RMFP) serd ripidamente reducida. Una coneluzidn
natural ez emplear en el problema CG una mejor aproximacion de §F, de ello as
podia egperar una mejor calidad en laz columnasz v por tanto una mejor aproxi-
macion interior en el RMP. Larsson et al. (1997}, basdndose en esta observacidn,
extendieron el algoritmo BSD a métodos de generacidn de columnas no linealss.
Esta clase se denomina descompasicion simplical no lineal (NSD). Estos métodos
poseen mencr sensibilidad a la dimension de la cara dptima debido a que emplean
un menor mimero de columnas para describir la solucidn dptima. Hato hace que
log métodoe requisran un mencr nimero de iteracionss ¥ permite elegir un walor
mencor del pardmetro v Como log problemas OOz son no lineales, las columnas
ya 0o 8on necegariamente puntoe extremos. Estos autorss prolongan la columna
obtenida a la frontera relativa.

Algoritmos generadores de puntos en la frontera relativa. La convergencia del algo-
ritmo NED puade ser establecida mediante resclucidn truncada tanto del proble-
ma O3 como del RIWME. Hate resultado tiene una gran importancia practica pero
mucho mdz desde un punto de vista tedrico. Esto permitid en Garefa (20013,
Garefa et al. (2003) considerar el propio problema original como la mejor apro-
ximacion al mismo.

La diferencia sustancial con log anteriores métodos de descomposicion simplicial
radica en la definicidn del problema CG. En log esquemas anteriorss el problema
25 ge interpreta como una aproximacion al problema original. El nuew szque-
ma, denominade CGA, construye laz columnas resolviendo aprosd madamente 2l
problema original a través de la realizacidn de un nidimero de iteraciones de alein

algoritmo eficiente. En este contexto, 2l énfasia se zitla en la eleccidn de los
orgnal.

Loz aleontmos OGA pusden ser vistos comeo algontmos modulares de progra-
macitn matemdtica no lineal, donde #e dizpone de un algoritmo para resolwer
sficientemente el RIMFE v de otro para resolver el problema original. Este dltimo
algoritmo ez el procedimiento para obtener las columnaz en el CGF Hata clase
pusde zer interpretada como un principio para acelerar la convergencia de un al-
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12 PROPLEMA DE ASIGNACION DE TRAFICO (TAP)

goritmo convergente de puntoe factible (algoritmo empleado en el CGP) mediante
un szquema de descomposicidn zimplicial.

En el trabajo Garefa (2001) 22 hace un estudio computacional de la clase de algo-
ritmos CGA empleando dos problemas de flujos en redes no lineales. El primero
ez a] problema uniprodusto de flujos en redes no lineales con restricciones de ca-
pacidad ¥ el serundo ez un problema de flujos multiproducto para la asignacicn
en redes multimodales de transporte La contribucidn fundamental de este sstu-
dio numénco, =& que s ha mostrado que la clase CG A mejora sustancialmente, v
en algunos casos espectacularmente, log algoritmos de dezcomposicidn gimplicial

RSD, 8D v NSD.

La tabla 12 describe laz caracteristicas de los principales algoritmos simpliciales
desarrollados en la literatura. En la primera columna ez el acrdnimo del método, en
la serunda #e indica que tipo de region factible posee ol problema de interés, en la
tercera columna se indica que operacidn (enwvoltura convexa o afin) se efectiia sobra las
eolumnaz actualmente retenidas para definir la region factible del RMFE, en la cuarta
eolumna g2 indica 21 el método aplica o no la operacion de prolongacion descrita en
(1.14) ¥ en la dltima columna la funcidn objetivo del subproblema CG.

Tabla 1.2: Caracteristicas de loz algoritmos simpliciales

Algoritmo X X Regla (1.14] Flx)
SD poliedro BLV. CONVEXa no Flz) = VA3 Tz
RsD poliedro env. cOnVexa no fli:n} = V#(£) Tz
¥ restrccion n®
eolumnas por v
D3D poliedro con es- prod. cartesianc no Flz) = Ve e

tretura produe-

to cartesianc
NsL COTVEND

P ad L L RER A oty RN

de env. convexa

LY. COLVEXA O
env. afin

ALV LR W Ry oty W PR

env. afin

ol

Flw) = VHET T + plz,8)
donde ¢ e continua, respec-
toa la varable @ es convesxa
v continuamente diferencia-
ble ¥ cumple que w(x, x) =
R o B

El algoritmo S también ha sido extendido a problemas con restricciones no linsales.
Ventura and Hearn (1993) abordan la adaptacidn del R3D a problemas con restriceionas
convexas (REDCC). El problema G e# transformado en un problema lineal mediante
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la utilizacion de lz aproxmacion lineal a trozos de lag restricciones no lineales, tal como
en el algoritmo de Topkis-Veinott Topkiz and Veinott (1967).

Una combinacidn de la programacidn cuadratica secuencial (SOQF) v del algoritmo
NB3D #e desarrolla en Patrikszon (1998}, En este método, log problemas CG reemplazan
laz restricciones no linsales con aprorxdmacionss linealss v su curvatura se tisne en
cuenta, en la funeidn objetivo, a través de la informacidn derivada de las warables
duales.

La ¢lage de metodos de descomposicidn simplical también ha sido extendida al pro-
blema mds general de desiqualdades variacionales (VIF) (ver por glemplo la excdente

monografia sobre el tema de Patrikszon (1998)) v a la programacidn matemdtica con-
vexa no diferenciable. Larsson et al. (1997), Larsson et al. (1999

iZomo va #¢ ha mencionado anteriormente, lag malas propiedades matemdticas ha-
cen que la resolucidn de los MPEC sea muy dificil. Incluso s esto fusse posible las
erandes dimenziones de log MPHECe que aparecen en lag aplicaciones hacen inviables
aptoz procedimientos. En la mayora de laz aplicaciones log métodos empleados tienen
una naturaleza heuriastica.

La linea de investizacidn ssguida en esta tesis doctoral ha sido la adaptacidn de los
alporitmos de generacion de columnas a log problemas MEFREC. La aplicacion de los
algoritmos simpliciales a los MFECs pasan por reinterpretar losg subproblemas OG5, no
como la aplicacion de algontmeoes ¢convergentes al problema a resolver, sino como un

mecaniamo de identificacion de log puntos extremos de la cara dptima del problema
MFEC.

En log algontmos de generacidn de columnas aplicados al MEFEC, 2]l subproblema
2 obtendra una identificacicdn del eonjunto de restricciones activas en la sclucidn
Optima, T(x*), mientras que el RMP consistiria en el problema original restringido al
conjunto de puntos extremos contenidos en la actual estimacidn de Z(x®).

MMuchaz son las precuntaz que 22 deben contestar, para disponer de un algoritmo
valido para las aplicaciones ¥, muchas de ellas, pasan por realizar un andlisiz de la
sensibilidad del conjunto Z{x) a perturbaciones de la variable x, con vistas a poder
garantizar la convergencia a optimos localss. Hatas ideas e han desarrollado en esta
tesiz doctoral aplicadas al problema DAP y a uno nuevo denominado PCPCA (Cap.
4.

Durante los dltimos afios, a2 ha obaervado un interds creciente por los métodos DAP,
ea decir, por meétades vara la estimacidn de loz maftrices de O-D gue usan confens de
trafico. Bstos metodog combinan la informacion obtenida en los recusntos de trifico
con ctras informaciones dizponible, en orden a corresir ¥ mejorar un cdleulo inicial
aprodimado de la matriz de wviaje O-D, a veces llamada farget-matriz O-D. En genearal,
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la tamet-mairiz O-D 22 obtiene aplicando los metodos de estimacion directos o los
modeloz de demanda de viajes.

Zomo ya #2ha esbozado, la necesidad deobtener matrces de viajes de forma rapida ¥
acondmica fue detectada en log primeros afice de la década de 1970, donde 2 comenzd
eon laz aproxmacionss tedrcas a la construceidon de matrcss de viaje a partir de
informacion fdcilmente disponible obteniendo log volimenes de trifico en log arcos de
la red de carreteras. En la mayoria de las dreas urbanas, estoz datos eran recolectados
de forma econdmica usando sensorss de trafico. Hsenclalmente, las aproxdmaciones
exigtentes para sintetizar matrices de viaje a partir de conteoz en los arcoz g2 puedsn
clagificar en dos amplias categorias O'Naill (1987):

o Técnicas de calibracion de pardimetros

o Métodos de estimacion de matrices.

Las téondcas de calibracidn de pardmetres usan el andlizsis de regresion, lineal o no
lineal, para construir modelog de demanda, asumisndo un modalo de flujos tipo gra-
vitatoro, en orden a estimar laz entradasz de la matrz de viajes. Sin embargo, estas
téenicas requisren datos de zonas para la calibracidn de los pardmetros de los modelos
de demanda, ¥ gon, por tanto, de limitado uso prictico, porque no solamente zon los
datos de zona menos fdcilmente disponibles, gino también porque se quedan anticuados
relativamente pronto. Willumaen {1978}, Nguyen (1984}, v ONeill {1987} revizsaron la
literatura relacionada con esta clase de procedimisntos.

For au parte, log méiodes de estimacion de mafrices aolamente necesitan de conteos
de trafico en los arcos ¥ una informacion a prion de la estructura de la matrz de waje.

e han desarrollado ¥ calibrado varos métodos para estimar estas matrices a partir
de conteos de trifico. Fara poder adentramos en ellog, consgideremos una repregentacion
de la red de transporte d2 una region. El siatema de transporte consiste en un conjunto
de arcog dirgidog que estin conectados unos con otros en los nodos. La residn ae
divide en distintas zonas que se representan mediante centroides en loz cuales el trafico
ge origina o termina. Un conjunto de arcos dideidos 4 conecta el sistema de nodos
N, siendo los centroides un subconjunto de estos nodos. Suponemos que disponemos
de datog de conteo de trafico para un subconjunto A de arcos (ejemplo cada hora,
cada dia). El problema de la estimacidn ez equivalente a encontrar una matriz O-D

razonable ¢ que, cuando sea asignada a la red de transporte, reproduzea los datos
aleanzar exactamente en todog log conteos de traheo. Heto 2 puede explicar por

inconsistencias internaz en los contecs de trafico, debido a datoe de circulacidn en
digtintaz horas o a la agreracidn de la red de tranesporte para su estudic

El problema de estimar la matriz -1 puede ser visto como 2] problema inverso al de
agicnacidn: Fhcoonfrar una mairiz O-D que, cuande seqa asignada a lo red, reprodusos
los conteos de trifico observados.
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Normalmente habrd un gran nimero de matress O-D que reproduzean los conteos
de trifico observados, ez decir, &l sistema de ecuaciones resultante ez indeterminado ¥
puede tener muchas soluciones posibles.

El nimero de pares O-D (elementog de la matriz O-D'), normalmente sxcede, en
mucho, &l nimero de arcos para log cuales #e han recogido log conteos de trifico. El
problema zeria elesir la mefor mairiz de entre todas las posibles que reproducen losz
contens de trifico detectadoa.

Alrunos modelos solucionan este problema postulandeo un modelo general para la
digtribucion de log wiajss, por ejemplo, un modslo gravitatorio, mientras que otros
adoptan técnicaz de inferencia estadistica.

En loz arcos de la red de transporte puede exiatir congesticn v esto 2e puede modelar
por funciones de coste. Las funciones de coste describen la relacidn entre 2l wolumen de
trifico en el arco y el coste (o el tiempo) para recorrerlo. El tratamiento de los efectos
de la congestidn es una caracterfatica importante para distinguir entre log modelos
para la evaluacion de la matnz O-D. Cada modselo asume que la congestion ze puede
tratar exdeenamente (por asignacidn proporcional) o enddeenamente (por asignacicn
en equilibrio). El caso exdegeno ez mds adecuado para bajos nivelez de congesticn
0 para buenas prediccionss de los niveles de congestion. FEl caso enddgenc e mais
normal en presencia de congestidn significativa. La mayoria de log modelog se basan
en costes separables en log arcos; también 22 han manejado cazos mds generales, donds
loe flujos en arcos wecinos afectan al coste de un arco, mediante el uzo de modelos con
dezicualdades varacionales.

(zeneralmeante, todos log modselos para la estimacidn de la matrz ©O-D utilizan in-
formacidn anterior sobre ega matriz O-D. Esta informacidn puede estar disponible en
términos de una target matriz O-D v/o en el mimero de viajeros que se atrajeron o ze
originaron en diversaz zonas. La fargef mafriz O-D ae puede obtener por una encuesta
sobre una muestra o de una visja matrz (probablemente desactualizada) La existen-
cla ¥ la tipologia de una target matric O-D ez, también, una sspunda caracteriatica
importante que digtingue a log modelog para la estimacidn de la matrz O-D.

For tanto, log modelos ae pueden claszificar en funcidn de &l estdn o no desarrollados
para conziderar la congestidn ¥ de si utilizan o no fargef matriz O-10

Se puede obzervar que la mayora de log modeloz exdstentes asumen o requisren que
aaté dizponible una target matriz O-D. También se puads obaervar que en los dltimos
afios el énfasiz se ha puesto en el estudio de redes congestionadas.

e LAl I_'I'd.L'd..'Llll B I.'I‘:!I:lUI'J.U. L ALA I_'I'UG.EL LR LS LIRS WA LD A LLLE el
la notacidn que usualmente utilizan. Fara ello hemos de considerar que un detalls
crucial, en la estimacion de una matrz O-D) mediante el uso de conteos de trifico, aa
la técnica de asignacion usada: oué caminos de la red de transporte se utilizan para
realizar viajez de la zona p a la zona ¢. La matrnz P con elementos pf representa la
wronartoldn de wtiaies entre la zona p v la zona ¢ oue utilizan el arco a,
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13 PROBLEMA DE ESTIMACION DE LA MATRIZ O-D

0<pf <1

Para un arco dado a, la suma de todos log g (Flujos O-D desde ¢ a 7} que atraviesan
este arco ea el wolumen o flujo del arco, v, En laz ecuaciones fundamentales, que
relacionan log volimenss en log arcoe ¥ log flujoe O-D, 22 incluye, a weess, un factor A
de ocupacidn de log coches (asumido, generalmente, en 1.25)

1
U, = Hprgh ac A (1.15}

donde .4 e el conjunto de arcos de la red de transporte. La matrz compuesta por
log elementos pf ez, a menudo, dasiznada por matriz F.

Dependiendo del tratamiento de la congestion ¥ de la determinacidn enddgena o
extrena de la matriz O-1, se postula:

Asignacién propercional. En este cazo 22 asume independencia entre loz volimenes
de trifico ¥ las proporciones de trifieo pf. Loz wolimenes en los arcos (v,) son pro-
porcionales a log Aujos O-D () La proporeidn de wiajeroz que eligen una ruta no
dependerd de la congestion de la red v &1 de las caractensticas de la ruta v dal viajero.
Loz valores de pf pueden determinarse antes de que la estimacidn de la matrz Q-D
gea realizada. Puede usarse un método de asignacion ”fsde ¢ nada”™ La asignacidn
de trifico fode mada se realiza cuando todo el trafico, para todosz log pares O-D, ez
azignado por laz rutaz de minimo coste.

Asignacién en equekibrie: Chando los efectos de la congestidn sean importantes,
la asignacion en ecuilibrio ex un enfooque mis realista. El coste de wviajar por un
arco depende del wlumen de flujo mediante una relacidn costo-flujo. El walor de pf
dependeri del wolumen en todos los arcos, por ejemplo, of = pflv), ¥ no puede ser
determinado independientemente deal proceso de estimacidn de la matriz de viajes. Las
scuacionss (1.15) se transforman en no lineales en o

Un patrdn de flujo, con flujo en loz arcoe v, (a € A), ¥ una matriz de asignacion men-
cionada Plv), que cumple los requisitos de azignacion en equilibrio zegiin el primer prin-
cipio de Wardrop, se reconoce como del tipo de equdlibrio de usuario (user-squilibrum}.
Los usuarios ae comportan buacando 2] dptimo para cada nsuario. Altemativamente,
pusde ser empleado un concepto estocdstico de equilibrio que tisne en cusnta que los
viajeros tienen percepciones diferentes del coste del viaje, por ejemplo, debido a vara-

ciones individuales. El resultado es que se uzan multiples rutas con desiguales costes
plejidad computacional de un modelo de estimacion de la matng -1 depende, en su

mayor parte, de la técnica de asignacion utilizada. Tilizar una técnica de asignacicn
en equilibrio ¥ un explicito tratamiento de log efectos de la congestidn ez mucho mis
Eravoeo oue recurrr a la asignacion proporcional.

Dados unos wolimenes de trifico @7 observados en un subeconjunto de arcos 4 v
unaz proporcionss de trafico pf, la matriz O-D g 2o determina resclvisndo el sistema
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de ecuaciones (1.15). Hate sistema de ecuacicnes e normalmente altamente indeter-
minado: hay muchos mis slementoz en la matrnz O-D ¢ que arcos donde se realizan
los conteos. Se necesitan datos adicionalss (informacidn anterior) y/o realizar determi-
nadas supoziciones sobre el comportamiento de log viajeroe para encontrar una tinica
matriz O-D.

TIna delas partes mds importantes de la informacicdn previa o de partida es la farget
matriz -1 En log meodelos estadisticos la target matnz O-D) pusde obtensrse de un
simple estudio ¥ ae toma como una observacion de la "verdadera” matnz O-D a estimar.
Se amume que la verdadera matrz O-D pertenece a alguna distribueidn estadistica ¥
cque pueden zer obtenidas por estimacion de loz pardmetros de esta distobucidn. En los
modelos de trifico basados en pmgramacidn malemdiicos la target matrz se asume que
ez una vieja matnz O-D a la que hay que realizar ajustes para que satisfaga loz conteos
de trifico obeervados. La diferencia entre la matrz O-D estimada ¥ la target matdz
(-I) 2 minimiza bajo restriccicnes de flujo Ambos enfoques tienen en comin que
el problema de encontrar una matriz -0 g, dada una target matriz O-D' 7, consiate
en minimizar una funcidn Fi(g, . BPajo esta notacion, toda la informacidn previa la
contiene la target matnz O-D 3§,

Eatadisticamente log datos del conjunto de conteos de trafico se consideran como una
obegervacidon de log verdadercs datoz de conteo a estimar, relacionados con, v obtenidos
como, una asignacion de la matdzs O-D estimada. También, por otraz razones antes
mencionadas, las desviaciones entre log conteos estimados ¥ los conteos observados
pueden aceptarse. Heata concepcion contrasta con la suposicidn alternativa de la repro-
duccidn exacta de los volimenes de triafico observados.

Forlotanto, para una matriz O-D ge intentan producir diferencias "pequenas” entre
loe flujos estimadosz en los arcos o ¥ log flujos obserados @, Hsta intencion se puede
expregar como funeidn Filv,d) para ser minimizada conforme a laz restriccionss de la
aslgnaclion.

Fara la estimacion de la matriz O-D como un problema de aptémiézacidn | el problema
ge puede expresar en general de la giguiente forma:

Determine la demanda para el trdfico entre las distintas sonas de lo region, es decir,
defermine la matriz O-D g, que solucione el programa de opidmizacidn siguicnie:

Minimizar Flg,v) =mFilg, §) +mFalv, )

gujeto a: AT

ged

donde & ez la tareet matriz O-D ¥ 4 zon log contecs de trifico obserwmdos en un
gubconjunto de arcos, siendo | ¥ Fy clertas métricaz. La aszignacion de g a la red
de transporte se denota como 4(g), repartiéndose log flujos O-D () sobre laz rutaz o
caminog dizponibles con flujoz en dichosz caminos representados por (A ).
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13 PROBLEMA DE ESTIMACION DE LA MATRIZ O-D

3i la target matrz O-D) § ex muy fiable ¥ 2 el pardmetro vy fuera muy grande
comparado con g, 2l resultado seria una ¢ muy proxama a § En este caso, serian
aceptadas srandes desviacionss entre o y {0

=1, por el contrario, log conteos de trifieo observados fueran tan fiables como la infor-
macion ¢ontenida en la target matnz O-D §, entonces lag magnitudes de log pardmetros
T, ¥ 7y deberdan ser parecidaz. La segunda parte de DAF didgirda entonces la opti-
mizacion, conduciendo a que los flujos estimados (v) estuvieran cerca de los walores
obzervadoe (41}, mientras que serfan aceptadas desviaciones mds grandes entre la ma-
triz O-D eztimada (¢) ¥ la informacion a prior (7). For esto, log valores relativos de los
pesos de loa parametros vp; estan muy relacionados con la concepeidn del modelo uti-
lizado. En Brenninger-Gothe et al. {1989} se dizeuten modelos generales multicriterios,
para =l caso de la asignacion proporcional.

La métrca ) ea elemida del tipo informacion minima o maxima entropia v la Fy se
toma, a menudo, como una madida euclidiana de la distancia. En principio, 2e pusde
eoneebir cualquier obtra combinacidon de métricas.

Log modelos incluidog en la cateporia presentada antericrmente, bazados en la pro-
gramacion matemdtica, incluyen enfocques tipicos ds log modeloe de¥informacidn minima”
("maxmizando la entropia”) y combinan modelos para la planificacion del trafieo. TTna
estimacidn de la matriz O-D #e obtiene por zolucidn directa (#) = medida de la en-
tropia) o por setimacidn de log pardmetros del modelo combinado.

La otra caterona, enfoque mediante inferencia estadistica, incluye la Mixdma Verosi-
militud (ML-Maximun Likelihood), Minimos Cuadrados Generalizados (GLS-Generalized
Least Squares) v Téenicas de Inferencia Bayesiana. Aqui los volimenss de trifico v la
target matriz O-D #e considera que pertenscen a alguna distribucidn de probabilidad.
La target matnz O-D ¥ e normalmente obtenida en log modelos de programacicn
matemdtica como una antigua matrz O-D (desactualizada), misntras que las apro-
ximaciones estadisticas confian en una tarset matnz O-D obtenida mediante simples
encuestas.

e han propuesto téenicaz de solucidn basgadas en loz gradientes, que resuslven pro-
blemaz de optimizacion obtenidos desde loe modelos de programacion matemdtica o
desde lag aprocdmasicnes mediante inferencia estadistica Hatas técnicas son impor-
tantes porque 22 asumen ¢omo unas téenicaz muy eficientes para encontrar soluciones
¥ puaden zar aplicadas a problemas de gran escala basados en asiFnacion en equilibrio.

Laz primeras revigiones fusron publicadas por Neguyen (1984) v Cascetta and Neguyen
(_1QQQL [ﬂ‘:lﬂl"\'ﬂ‘l"l":l =r T"\Tn'n':rnn oo .’\-nn‘l"r"::n f=hp} +E{|’\ln'i|’\"':lﬂ l"']ﬂ 'i'l'l'Fﬂ'l"ﬂﬂr’""i":l m{":f‘]{a‘l"iﬁ‘: rn'inn‘i:'r":\a

Lasz revisiones de Cazcetta v Neguyen no proporeionan ningin enfoque particular, pero ai
una estructura genaral para el problema de estimar la matnz O-D a partir de conteos
de trifico. Nguyen (1984} zolo considera trifico de wehieulos particulares (coches),
mientraz que Cascetta and Nguyen (1988) también conszideran el transporte piblico.
En Fisk (1989} se comparan tres modelog de maximizacidn de entropia y, bajo ciertas
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condiciones, #e muestran log resultados en estimaciones equivalentes. También se tratan
alpunce aspectoe de su implementacion ¥ computacion.

Teniendo en cuenta lo anteror, a continuacion vamos a estudiar log distintos modelos
clagificindolog en dos catesoraz: Modelo basados en prosramacicn matemdtica v
modelos basados en inferencia estadistica, al final presentaremos una revision sobre laz
téenicas de aolucidn que 2e han propuesto para estos modelos.

Sin embargo, ezta clasificacidn no ez dnica, asi, en Floran (1986) log distintos mo-
delos se clasifican en tres grupos distintos: Modelos de equilibrio en redes, modelos ds
cravedad-entropia ¥ modelos que combinan agignacidn con distribueidn.

1.3.1 Formulacién matematica de los modelos basados en pro-
gramacion matematica.

Zon estoz modelos se intenta determinar la matriz de wajes mds idonea que sea consia-
tente con la informacion contenida en los datos del volumen de trifico en loz arcos, a
la ez que, en todo caso, maximiza la entropia o uza una funcidn objetivo bazada en la
minima informacidn con respecto a la matriz de viajes previa. Willumsen (1978) pre-
senta la aproximacion con elementos de la mixima entropia siguiendo a Wilzon (19703,
a la vez que Van Zuylen (1978 discute loz principios de minima informacicn.

Zomo la informacion proporcionada por los contadores de trifico en algunos arcos
e insuficiente para determinar una dnica matrz -1, ez pozible arcumentar que ae
puads elegir una matrdz ©O-D de "minima informacion™. Hsta es una matrz Q-0 que
utiliza tan poca informacidn como puede de la contenida en la target matrz O-D,
mientraz que toma las scuacionss que relacionan log conteos de trafico obzervados con
log volimenes O-D estimadece. La matriz de minima informacidn estimada es obtenida
por minimizacidn de la funcidn Z; que corresponde a F) en [DAP](wer, por ejemplo,
Snickars and Wibull (1977) para una derivacidn combinatoria):

Z; = ﬁz;giln (%) (1.16)

Esta ez la funcidn de informacidn minima o mdxdma entropia (%; = 1). Una matriz
O-D) que minimice (1.16), mientraz que reproduce log contecs de trifico ¥ tiene en

rnenta la infarmacricm somtanida en la tareat matnz 77 rmade ser dansmda cnmee

g = ﬁehlp'}+hgp§+...+ Aipf (1.1?}
donde cada A; ez un multiplicador de Lagrange asociado con la restriceldn que relaciona
el flujo en el arco con la matriz de viajes, ecuacidn (1.15). La expresion (1.17) para g
aglme uUna adignacidn proporcional, por ejemplo considera pff como constante.
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13 PROBLEMA DE ESTIMACION DE LA MATRIZ O-D

Van Zuylen and Willumsen (1980) propusieron dos modelos importantes de este
tipo. Obtienen una matnz O-D que, asienada a la red de trafico, reproduce loz conteos
de trafico observado e imponen que sea consistente. Los modelos bazados en progra-
macion matemdtica asumen, directa o indirectaments, que el comportamiento de loz
viajes o8 representado por clerto modelo de distribucion de viajes. Log modslos de Van
Zuylen v Willumsen 2o bagan en principios de informacidn minima ¥ entropfa maxima
v conducen a modelos de distribucion de viajes del tipo gravedad utilizando asignacicn
proporeional . En la parte tedrca, a2 asume una target matnz §, pero en todas las apli-
caciones presentadas, todas las combinaciones orgen destino ge suponian igualmente
probables, es decir, & = 1.

Muchos investigadores, tales como Hall et al. (1980), Van Zuylen (1981}, Van Vli-
et and Willumsen (1981}, Willumsen (1982}, Willumszen (1984}, Bell {1983a), Bell
(1983b), Neuven (1984), v Hammerslag and Immers (1988), han realizado tests o han

propuesto mejoras ¥ refinamientos para este tipo de modelos.

Fisk (19%8) mostrd como combinar la estratesia de mdzdma entropia de Van Zuylen y
Willumsen ¥ 2l concepto de azsignacion, desde el punto de vista del dptimo de usuaro, en
un migmo modslo aplicado al cazo con congestion. Loz conteoz de flujo a2 incluyen en 2l
modelo como restriceionss de equilibro respecto al usuaro, ¥ entonces, la existencia de
una matriz de demanda de flujos O-D, que reproduzea exactamenta los lujos obeermdos
en los arcos, no puads ser garantizada.

Brenninger-Gothe et al. (1989) sugiersn una técnica multiobjetivo sin preferencias
para alcanzar un eompromiso, entre la separacion de la solucion a log flujos obeervados
¥ a la matrzs O-D previa, desde un enfoque de minimos cuadrados generalizados.

Smith (1979} ha demostrado que el modelo del comportamiento dptimo para el
uguario #e pusde expresar ¢on desicualdades vanacionales, segin e muestra mds ade-
lante. El modselo propuesto tiene una estrictura binivel, en el nivel superior se maxi-
miza la entropia ¥ en &l nivel inferior se resuelve un problema de equilibric deade el
punto de vista del nsnano:

Minimizar £ = ¥ g;(Iln () —1)
(=
sujeto a: O (A). (E, —h) = 0, ¥h € (1,
by =g, Vig S (1.18)

REK: .

PaE hy = 0., Wa e 4

S h =N _
donde C'(h) ez el coste de viaje en los caminos, » ez el flujo en loz caminos ¥ A os
cualoquier solucidn factible del flujo en los caminos. 51 &l patrdn obeervado de flujo ez un
patrdn de flujo de equilibrio, desde el punto de vista del nsuaro, el modelo de entropia
extendida de Fisk tendrd la mizma golucidn que un medele combinads de distribucidn
y asignacion. Heto se muestra en Fisk (1989), donde, ademsds, se concluye que para
laz formulacionss basadas en el equilibrio en redes, en la mdxima entropia, ¥ en la
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combinacion de distribucidn ¥ asignacidn ze pusde esperar que produzean log mismos
rezultadosz, bajo condiciones de congestion en la red, siempre que log wvolimensz de
trafico obaervados en log arcos correspondan a un patron de flujo en eoquilibro.

Fara log modelog combinados exdsten aleoritmos de resolucidn eficientes. Los primeros
trabajog fusron el modelo de viajes combinando distrnbucidn-asignacion d= Erlander
et al. (1979} v el modelo combinado de Fisk and Boyee (1983} donde proponen una
combinacion de técnicas de distnibucidn ¥ de asignacion basadas en el modslo presen-
tado por Erlander et al. (1979}, la cual también descansa en log datos de flujo en los
arcog. Hstoz modeloz combinados toman el nimero de wiajes que s2 originan en, o
atraen a, cada zona dada (O, ¥ D, respectivamente) y esto pueds ser expresado como
restriccionez. Una diferencia importante entre estoz modeloz ¥ el de Fisk (1988) e
manifizsta en las restricciones de asignacion. Aungue los conteos de trifico observados
no aparecen en 2l modelo combinado, & se utilizan para determinar 2]l pardmetro g
en la fage de estimacidn. TIno de log, por esto, llamados modelog "dobles restring-
dos” considerados por Fisk ¥ Boyee tiznz la siguiente formulacion como modelo ds
optimizacion:

Minimizar Z = u 2 [f3" ca(z) dx] + = g 1n (g)
a g7
sujeto a § Gog = Oy, WD =}
pEq
2 Gpe = Lo Vg (B,

peq _ (1.19)
Z Jl1q".fc': = gy, HE’ = I (It} :

R FG .

2O P = ts, Wa € A,

G, he = 0

donde, entre paréntesiz, se indican los multiplicadores de Lagrange. La solucidn al pro-
blema de minimizacidn (1.19) puede ser obtenida tomando el Lagrangiano del problema
g igualando a cero las primeras derivadas del Lagrangiano respecto a Ay ¥ &

Y oselte) df —xe =0, YEEHA, by » 0 (1.20)
g = e % e = A O B D% (1.22)

Laz ecuacionses (1.20) v (1.21) estipulan que lag mtas que sstdn actualmente uzadas,
Az = 0, tendnan un coste minimo para el recorrido entre laz zonasz que representa
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13 PROBLEMA DE ESTIMACION DE LA MATRIZ O-D

el par 4. Loz multiplicadores de Lagrange v, son az iguales a log costes minimos de
viaje. Desde ahora renombraremos nuestro conjunto y; como &, los minimos costes
en la red. La ecuacidn (1.22) incluye log multiplicadores de Lagranee a, v 8, que scn
determinados para satisfacer las restriceiones de produccicn v atraccion de viajss Los
factores de peso A, v &, son multiplicadores de Lagrange transformados, 4,0, ===
vy Bl = =% El walor del parimetro w es indeterminade en la formulacidn del
problema presentado ¥ e caleula en la faze de estimacion.

La importancia de este modelo proviens de la relativa facilidad con la que puede
gor rezuslto un modslo combinado de distribueidn ¥ asignacion. Erlander o al. (1979)
prusban que el modelo puede ser meurosamente estimado v que 2l correspondiente
modelo de optimizasidn tiene una aclucidn vdnica =i la suma de lag integrales de todas
laz funciones de costo en los arcos ez conocida:

& = Zf‘“ca (x) du (1.23)

- o

Los conteos de trafico observados son reproducidos, por un modelo combinado, =
eatin disponibles conteos para todos log arcos v sl estos son consistentes con un equi-
librio de uszuario. Se han realizado otrog refinamientos al modelo, por gjemplo por
Erlander, Jornsten y Lunderen en un articulo téenico eserito en 1984 (Erlander et al.
(1984)). Be estudia el problema de la falta de datoz en la base anual uzada en la faze
de estimacion. Los autores resuslven este problema porla prediccion de log valores que
wan a ger ugadog en una prediccidn anual.

=1 los conteos de trafico cbasrvados solamente estdn disponibles para un subconjunto
de arcoz de la red, Fizk and Boyee (1983) sugieren cdmo puede ser obtenida una
estimacicn de ¢ balanceando log costes medios con la importancia de varioe tipoz de
arcos en la representacion de la red. El modelo de Fisk v Boyes no reproducird, en
genaral, log conteos de trifico cbasermdos. Haeto puede relacionarse, en cierto modo,
eon el hecho de que log conteos de trdfico observados pusden no constituir un patrin
de flujos en equilibrio. Se han propussto diferentes sugerencias sobre procedimientos
cue eliminen inconsistenciag internasz, pero no procedimisntos efactivos para asesurar
la propisdad de edquilibro de usuario ¥ la consistencia interna del patron de Hujos
obeervados.

En Kawakami et al. (1992}, el modelo combinado de Fisk ¥ Boyee ze extiende
aplicacion a una red de mediano tamano en la ciudad de Magoya en Japon. Harece ser
oue #2 ha dispuesto una farget matréz, pero no ha zido incluida en la formulacion del
modelo.

En Tamin and Willumsen {1989} se considera un modelo gravitacional y un medelo
de infervencidn eperiung, ambos modelos ineorporan restriceiones en la demanda, tan-
to en log origenes como en los destinos. Hsta metodologia la han aplicado a pequernios
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problemas test, #in congestidn, uzando un modelo de gravedad, un modelo de interven-
clon oportuna ¥ un modslo mixto de gravedad-oportunidad.

Neuyen (1977) (v mids tarde Neuyen (1984)) presentd una de laz primeras formu-
laciones del problema de estimacidn de la matriz O-D basado en £ equilibrio. La red
ara congestionada vy Neuven analizd a fondo las propiedades de la sclucidn obteni-
da. La sclucidn reproducird los conteos de trifico observados. Aunque la sclucidn
ez unica, desds el punto de wista de las variables de flujo en loz arcos, normalmente
exigten muchas diferentes matrces O-D que se corresponden con los flujos estimados
en los areos. Es necegario degir un criterio para determinar una matriz dnica de todas
laz diferentes matrces O-D que reproducen log conteos obeervados. Turquist and Gur
(1979) presentan un técnica heuriztica e iterativa de solucidn para el modelo de Nguyen
basada en el algoritmo de Frank-Wolfe, ¥ Gur et al. (1980) inventan un método similar
con &u bien conocido sistema LINKCD . Hete modelo LINKOD ha sido extensamente
testado ¥ walidado por Han et al. (1981) v Hand and Sullivan {1983} Para todas
sptasz téenicas, pueden exdstir diversas matreces O-1) que reproduzean los volimenss ds
trifico observados, ¥ por eso, nsualmente se egpecifica una target matriz como wvia de
golucion para elesir la que mejor dentro del patron de flujos.

Jornsten and Neuyen (1979) v mds tarde LeBlanc and Farhangian (1982) comen-
zaron asumiendo la asignacion en edquilibrio ¥ log modelog formulados de log tipos de
maxlmizacion de la entropia ¥ minimos cuadrados seneralizados, respectivamente. El
primer trabajo no requisre de target matriz O-D mientras que el modelo de LeBlane ¥
Farhagian tambigén requiere conocer una targst matriz O-D. El desarrollo del modelo
empieza con el trabajo sugerido por LePlanc en Gur et al (1980). La formulacidn
de minimos cuadrados estd motivada en la obtencidn de una matrz O-D que teniendo
un comportamiento de usnario-optimeo s2 encusntre lo " mas cercana” (en el sentido de
GL3) a la target matriz.

Minimizar ¥ (g — &) *

igl
gujeto a: gﬁ“ﬂa (z) dz — _Eaﬁﬁﬁ = Z,
Z .hzlig = & T = I, [:12‘1}
e
> A = v, Ya € 4,
ST, RE B,
G e = 0

[L577). Hate ez un problema de demanda vanable. Lo# test presentados en estce dos
trabajos son sobre pequefios problemas.

La mayora de las formulaciones del problema de estimacidn de la matriz O-D en
ambiente de congestion tienen una estructura binivel El problema de nivel superior
estima la matriz O-D (asumiendo un wolumen de flujo en log arcos dado) v el problema
de niwel énferéor 22 un problema de azienacidn en equilibrio que determina un patrin
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13 PROBLEMA DE ESTIMACION DE LA MATRIZ O-D

de flujo en log arcos zemin el tipo de equilibrdo. En el nivel inferior la demanda de
viajes, la matnz O-D), se asume dada.

1.3.2 Formulacion matematica de los modelos basados en in-
ferencia estadistica

MMaxdma verosimilitud

El enfoque de maxima werosimilitud (ML) maximiza la wverosimilitud entre la target
matriz O-D ¥ log conteos de trificoz observados condicionados sobre la verdadera (ssti-
mada) matriz O-D. Se asume cue los elementos de la target matriz O-D 7 son obtenidos
como obgervaciones de un conjunto de variables aleatorias, Los contece de trifico obeer-
vados ¥ consgtituyen otra fuente de informacidn sobre g (la matriz O-D a estimar) y 9 ¥
7 aon considerados normalmente como estadizticamente independientes. La werosimil-
itud de laz observaciones § v 4 puade ser expresada como:

L£1(g,0lg) = £(glg) £ (Tlg) (1.25)

Debido a la asuncion de independencia entre los conteos de trifico obserados v 1a
target matriz O-D la verosimilitud cbzervada por ambog conjuntoe ez igual al producto
de las dos verseimilitudes. Aplicar el principio de maxima verosimilitud para este
problema equivale a seleccionar la matriz O-D g que maximice esta werogimilitud.
Con la convencidn de que 0.n{0) = 0, podemos también maximizar el logaritmo del
producto.

S la tarset matriz O-D' ez obtenida por muestreo aleatorio zimple, en una regicn
con un patron de viajes estable, se puede asumir que la target matrz O-D sigue una
digtribucidn multinomial Hsta es dependiente de pequefiag fracciones de muestreo o

Si & viajes son muestreadcs de un total de gy viajes del origen p entonces o = ?

Para el logaritmo de la probabilidad £(7|g) tenemos:

InL(3lg) =Y (% In(oya)) + constante (1.26)

i3

——— e e emp mme— s = = e a— ——mmem | —m— o m m—mm mm— e em e — RS — -

suficientemsente grandes, para la target matdz O-D g2 puede asumir una distribucion
de probabilidad de Foiszon ¥ para el logaritmo de £(%|g) tendremos:

Ini(ge) = Z(—&igﬁ + & In(o @) + comstante (1.27)

1
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31 loa contecs de trifico observados también ee les asume como generados por una
distribucion de probabilidad de Poisson e independientes de la target matnz O-D, ae
obtiene una expresidn similar para la probabilidad £ (#]v(g)) que es Fy en [DAF]:

InL(Blulg) =3 @ lnlw(s)) — v (g)) + constante (1.28)

-

L]

donde v, (g) representa el volumen de flujo en el arco a resultante de la asignacidn de g.
3i se asume una distribucidn normal multivariante (MWVN *) para los términos de error
de loa conteos de trafico obzervados, con media cero ¥ matnz de vananzag-covarianzas
W la expresion de Py seria:

Inf(@ulg) = —= (@ —vig) W (© — v(g)) + constanie (1.29)

| ]

S1(127) v (1.28) v la asignacidn proporeional son suposiciones vilidas, el problema
de estimacion de la matriz ©O-D puede ser formulado como:

Iaximizar _EEI (—oeg + & In (ong:)) + 2 (D 1n (v (g)) —vaig))
i ac.h

sujeto a; L pfgE =u,, Va2 € A,

P (1.30)

Este ez uno de log problemas de optimizacidn considerado por Spisss (1987). Para
resolver el problema (1.30), Spiess propone un algoritmo de tipo ciclico coordinado
ascendente. Los test ejemplos de Spiess son de pedqueno tamafio

En el caso de asignacion en equilibrio, el problema (1.30) tendrd una estructura
biniwel ¢cn el problema de asignacion en el nivel infericr v el de estimacion de la matrz
-I) en &l nivel supernor.

Ilinimos cuadrados generalizados

La tarcet matrz O-D) & a2 vuede sunoner obtenida nor eztimacion. como la "werdadera®
pueden ser vistos como obtenidos de una ecuacidn estocdstica:

=g+n
(o) e (131)

o
|

EMult ivariante norrmal distribation

58 D, Vemstegui Rayo



13 PROBLEMA DE ESTIMACION DE LA MATRIZ O-D

donde v ez al error probabilistico que relaciona & con g ¥ £ el error que relaciona los
conteos de trifico observados ¥ con v(g). A menudo ze asume cue tanto i como &
tienen por media cero, es decir, que E(r) =0 v E(=) = 0.

MNotese que, en la derivacidn del estimador de minimos cuadrados generalizados
(GL3) bajo la suposicidn de no distribucidn, se necesita tener loz términce aleato-
rice 7 ¥ £ de (1.31). Hay solamente un requerimiento sobre la existencia de matrices
de varanza-covaranza. En la ausencia de matrices de varianza-covaranza exactas, a
menudo se han utilizado matrices unitaras (con los elementos de la diagonal ignal a 1},
Exdgten un par de articulos sobre la seneibilidad del modelo GLS para uzar matrices de
varianza-covarianza aproximadas. Cascetta (1984) suglers una alternativa para selac-
cionarla mejor matriz origen destino de todas las posibles v coneluye que las estimacidn,
e incluzo la ‘aproxamacion dura’, de la matnz de vadanza-covaranza produjo mejorss
resultados que un estimador de maxima entropia. Esta independencia de las distnbu-
ciones supuestas ez una importante ventaja de lag aproimaciones por (GLS. Segin una
expariencia, parsce ser que los modelos son mucho mas senaibles a la vanacion e inexac-
titudes en los datos de log contecs de trifico v a la target matriz O-D que a log walores
de log pardmetros, ver, por ejemplo, Cascetta (1984) o Bierlaire and Toint (1994). Los
parimetroe incluyen las matrices de wvarianza-covaranza £ ¥ W usgadas en la formu-
lacidn del problema (1.32) presentado mis adelante Como en laz aprosd maciones de
Mixma Varosimilitud, la target matnz O-D' ¥ los conteos de triafico ocbeervados son
congiderados mutuamente independientes. Sila target matriz O-D § tiene un error con
una matnz de varanza-covarianza £ ¥ la matrz de vananza-covananza de log conteos
de trifico ea W_ dl estimador GLS puede zer obtenido resolviendo:

N ZE—g)+ D —v ()W (D —v(g))

Minimizar 1 (5 —
gujetoa: & = 0 (1.32)

La matriz O-D g estimada se debe restringir, por supuesto, a no negativa. Caszcetta
(1984) desarrolla expresiones para la media ¥ la varianza del estimador GLS cuando
las restricciones de no negatividad no estin activaz. TIna propiedad importante de la
aproximacicn por GLS ez que laz doz fusntes de informacidn, log conteoz de trifico
obgervadoe ¥ la tarset matnz O-D, s2 combinan facilmente. For gjemplo, & la matns
de waranza-covarianza e cercana a cero, reflejando una gran confianza en ssta parte
de la informacion, la matnz inversa es muy grande. Hsto significa que log pesos de las

LSRR O

e e et e da e e i s o 6 s b n . sacka s scbasdd- 1=

La matrz de vardanza-covaranza 4 pusde ser aproximada de diferentes formas. 3i
ge usa, para fijar el origen, un muestreo aleatorio simpls, 22 pusde desarrcllar una

aprosimacicn que puede llegar a ser insuficiente (Véaze, por ejemplo, Cascetta and
Neuyen (1988))

Bell (1991} prezenta un algoritmo para rezolver el problema (1.32) Ezte algoritmo
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explicitamente conzidera la restrccidn de no nesatividad para la matrz O-D estimada
g. Ambos, Cascetta [1984) v Bell (1991) asumen azignacidn proporcional. Bell deriva
la solucidn para el problema de estimacion (1.32) para ser:

g=G+ 2P (PZP+W) 0 Po)+ (2 2P (PZP+W) T PZ)p (133)

donde F ez la matrz de la asignacion ¥ @ son los multiplicadorss de Lagrange
agociadoz con las restriceionss de no negatividad de la matriz O-I' 5. En (1.33) e
puede apreciar que la target matriz O-D ez ‘ajustada’, ‘cambiada’ por doz términos.
El primer término ge relaciona con la desviacion entre log contecs de trifico obaervad os
v lo obtenidos por una asignacidn de la target matrz O-D. El zesundo término ae
relaciona con las restrccionss activas de no negatividad, es decir, restrccionss con
multiplicadores de Lagrange no nulog que corresponden a elementos de g iguales a
cern.

31 asumimos que log contece de trifico ¥ la target matriz O-D (suz términos de
error i ¥ £) #iguen una distribueidn normal multivardante (MVN), ze pusde mostrar
cue al estimador GLS coincide con 2l estimador ML, Hate mizmo resultado se produce
también utilizando la aprosd macion por inferencia Bayesiana bajo la suposicidn de que
log wolimenes de trifico ¥ la target matriz O-D siguen una distribucidn MVN (Maher
(1983)). En un temprano articulo, Bell (1984) muestra quela aprosd macidn por minima
informacidn de Van Zuylen and Willumsen (1980} ez aproxdmada por la aprosd macicn
por GL3S &l log conteos de trdfico son conocidos en un alto grado.

Yang et al. (1992) extienden el modelo GL3 mediante la integracion de la asignacidn
en equilibro de la matriz O-D en el modelo. El problema de estimacion de la mathsz
(- ga formulado como un programa binivel con el problema de minimos cuadrados
genearalizadosz en el nivel superior v el problema de azignacidn en equilibrio en =l nivel
inferior. El problema resultante llera a ssr difizil de resolver. Se sugiere un algontmo
heuristico v #e aplica a pequerios problemas.

51 loa datos de trafico observados son del tipo equilibrio de usuario ¥ estan disponibles
para todos log arcos, #2 puede obtener una matrz O-D que reproduzes los volimenes
obgervados en log arcos como una zolucidn de un siztema de ecuaciones indeterminado.
La dificultad se encuentra en determinar ai log datos de trdfico observados son del tipo
equilibric de usuario. Si el sistema de ecuaciones indeterminado e compatible, Yang

et al. (1994) muestran que loz flujos de trifico son del tipo equilibrio de usuario. El
usuario eg, $in embargo, diticll ¥ no g2 ha suFendo ningin procedimiento dehnitiwo.

En Yang (1995) wvuslve a usar un enfoque minimos cuadrados generalizados, para
rezclwver el problema en redes congestionadas, mediante una formulacidn biniwel ¥ al-
gunos factores de influencia que tienen en cuenta los resultados obtenidos en ambos
niveles, primer ¥ serundo nivel. En este artieulo, Yang extiende el modelo para aco-
modarlo al ¢azo de interaccionss de flujo en determinadas funciones de coste an los
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13 PROBLEMA DE ESTIMACION DE LA MATRIZ O-D

arcos, Maher and Zhang (1999) proporcionan mds conocimientos sobre la naturaleza
de lag solucicnes producidas por log enfoques de Yang et al. (1992) v Yang (1995).

Inferencia Bayesiana

Laz aprosimaciones por inferencia bayesiana consideran la target matriz O-D ¢como una
funcidn de probabilidad a préioré Prig) de la matrdz O-D estimada g 35i loz conteos
de trifico obgervados zon considerados como otra fuente de informacion sobre ¢ con
una probabilidad £ (4i]g), entonces el teorema de Bayes proporciona un método para
combinar lag dog fuentes de informacion. Fara la probabilidad a pesteréors f (g]9) de
obegervar ¢ condicionado a los contecs de trifico observados tendremos:

Flglt) = L(dlg)  Prig) (1.34)

La funcitn de probabilidad a posteriori permite, en principio, la determinacion de
una regidn de confianza para g Fero debido a problemas computacionales, en la
prictica, solamente pusden ser obtenidos estimadores de puntos. Esta pusds tomar la
torma del walor miximo del logaritmo de 1a distrbucidn a posterion, la g que maximiza
In f(g[8). Para el primer término de {1.34), los contece de trifico obzervados, =e
asume, usualmente, una distrdbucion de probabilidad de Poisson o una MV Las
expresiones para el logaritmo de £ (4] g) serdn, entoness, (1.28) 0 (1.29). Parala funcidn
de probabilidad Pr{g) puede asumirse una distribucidn multinomial. Entonces, para
el logaritmo de Pr{g), usando la aproximacion de Stirling tendremos:

InPrig) = — > & ln (%) + comstante (135}
i %

Esta ez una funcion de informacion minima. También ae puede obtener una funcidn
gimilar con la apromimacidn de Poisson de la distrdbucion multinomial. 81 asumimos
una digtribueidn normal multivariante para caleular Pr(g), con media g ¥y matrz de
varianza-covaranza M, Maher (1983) obtiene:

1
InPrig) = — 59— q}*Eq_l (g —¢) + comstants (1.36]

MMaher asume una agignacion proporeional ¥ log conteos de trafico, supone que ziguen
una MVN v musstra que, en este caszo, la matnz O-D estimada también llega a estar
digtribuida como una MV, El modelo de Maher a2 aplicado a una red de transporte
muy pequeiia. Loz problemas de optimizacidn de las aproximaciones por inferencia
BPayesiana contienen, igual oue lag aprocd macionss por WML v GLS, la suma de dos
partes. La primera se relaciona con la target matriz O-D 7, (126) o (1.27), v la
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gerunda concieme a log conteos de trifico observados. Las aproedmaciones por infe-
rencia bayesiana son unas técnicaz de inferencia estadistica con propiedades comunes
con las aproximaciones por ML vy GLS. Pero, como Cascetta v Negnyen mostraron, los
roles azumidos por g en lag aproxdmacionss por inferencia eldsica (ML y GL3) ¥ por
inferencia Payesiana difieren. En el primer caso, log verdadercs g, son pardmetros de la
funcidn de verosimilitud £ (7, 4|g) ¥ en & segundo cazo, log g, son variables aleatorias
con una distribucion dada a prion.

Otiroz enfoques

Caszl todos los trabajos donde ae utiliza asignacion en equilibrio, ezta #e hace deade £l
punto de wista de dptimo para el usuario (DUE). Sin embargo, relativamente pocos
trabajog g2 han enfrentado con & problema conziderando redes congestionadas con
el criterio de asignacidn estocdstico. Pell et al. {1998) proponen entremezclar, un
egtimador del lujo en log caminos con laz medidas de flujo en log arcos, con un modelo
logit de eleceldn de caminos, formulado como un problema de optimizacion.

Maher and Zhang (1999) ¥ Zhang ot al. (1999) presentan el problema de la es-
timacidn ©O-D como un programa binivel, donde 2] nivel superior a2 corresponde con
el problema de estimacidn de la matrdz (MATE), misntras que el nivel inferior se co-
rregponde con un equilibrio de usuario sstocdstico (SUE) basado en lag proporeiones
de eleccion de arco o en log flujos de arco. Se han desarrollado métodos iterativos
basados en resclver alternativamente el problema MATE v &l problema SUE. Estos
alporitmos 22 han testado en dosz redes moderadamente grandes v han mostrado sar
bastante efactivos en la practica.

En un contexto diferente pero relacionado, Bell et al. (1996} han propuesto un
enfocque de programacion no lineal para estimar el flujo en log caminos SUE para
giatemas con intersecciones resuladas por semaforos.

Finalmente, tambign en la literatura ze incluyen algunos enfoques basados en in-
teligencia artificial para desarrollar matricss O-D (Chin et al. (1994); ¥u and Chan
(1995)). Sin embargo, la aplicabilidad de estos métodoe a redes urbanas reales falta
por zar testada.

origen destino basindose vinicaments en la informacidon del wolumen de trifico en un
subconjunto de arcos. Hsta consideracion introduce no linealidades en la funcicn ds
cogte del modelo, porla dependencia entre el coste en log areos con wolumen en log arcos,
¥ requiere la determinacidn de una solucidn de punto fijo {m&dz que un dptimo) para
el modelo propussto. Tal punto fijo 22 determina heunsticamente por aproximaciones
iterativaz al modelo no lineal, usando una secusncia de programas linealss.
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13 PROBLEMA DE ESTIMACION DE LA MATRIZ O-D

1.3.3 Algoritmos para la resolucion del problema de estimacién
de la matriz O-D

Esate e ol aspecto que mas #e ha tratado ¥ mds profundamente ha sido estudiado porla
comnidad cientifiea. Hato ez debido fundamental mente a dos cansas, la primera es que
la reaclucidn del modelo DAF ez la base para la aplicabilidad de esta metodologia v la
gerunda es que &l DAP tiene una estructura de problema de prosramacidn matemitica
eon restriccionss de equilibrio. Eata estructura binivel puade ser utilizada en otras
aplicacionss que van desds los problemas de desregulacion de sistemas, de gestion de la
enargia, telecomunicaciones, ete | como otrog problemas de produceidn v distribueidn
de recursos, hasta problemas de dizeno en ingeniera.

Loz modelos de programacidn matemadtica con restriceiones de equilibrio (MPEC)
gon extremadamente dificiles de resclwer. Este hecho ae deriva de la complejidad de su
conjunto factible, que denctamos por F . HReta complejidad es debida, fundamental-
mente, a diversas cansas:

o No convemidad de F. La regidn factible puede dajar de ger convexa, aunque todas
laz funciones ¥ conjuntos que intervensan en su definicidn lo sean.

o No ez un conjunio cerrade. Kl conjunto factible puede ser incluzo no cerrado.
Hata propiedad puede hacer peligrar hasta la exdstencia de acluciones.

0 Naturaleza muliievsluada de la funcidn 00%(z) (Conjunto de soluciones del niwvel
inferior para un valor x de lag variables del nivel superior ). En muchas aplica-
ciones {*(x) ez un conjunto que contisne mis de un elemento para cada valor de
la wariable x del nivel superor.

0 No diferenciabilidad de (3 (x). La situacidn mds favorable ez que la aplicacidn
multisvaluada £¥¥(x) defina una aplicacidn, en este cazo dicha funcidn puede ser
no diferenciable.

o Pérdida de la nropiedad de conem@dad La regidn factible puede ser la union de
wariog conjuntos dizjuntoe. Easta propiedad le confiere una naturaleza combina-
toria, con restriccionss disyuntivas, que son de gran complejidad computacional,
incluao en problemas lineales biniwvel.

Se podra pengar que estas patologias estin presentes exclusivamente en situaciones
ﬂYl"'ﬂ'l""n""il_I'l'Iﬂ]ﬂﬁ R A= ]'FI ﬂY'iI:"ﬂ'l'll""i'Fl f']ﬂ f"iﬂ'l"l'.ﬂ!:! T‘l'l"ﬂﬁ'iﬂl"]ﬁl"]ﬂﬁ F!I_I]-I'I"ﬂ ]'FI!:! 'F'I'I'I'Il""'il_l'l'lﬂs:! s |"'I_I'|'I'.I'I'I'I'I—
exigente de programacidn lineal dnivel donde todas las funciones son indefinidamente

diferenciables ¥ convexas, ¥ todos log conjuntos son poliedros, aparecen todas las an-
tericres patologiaz. Ademds, Jeroslow (1988) v Hansen et al. (1992) han demcetrado
cque el problema lineal binivel pertenece a la claze de problemas NF-dures, ez decir,
oue no exizte actualmente un alporitmo que pueda resolwer el problema en un niimero
polinomial de operaciones en funcidn de lag dimensiones dal mizmo.
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Faze a la dificultad intrnaeca de los problemas biniwvel 22 han desanrollado algoritmos
exactos para problemas de muy pedquena dimensidn. Para resolwer el problema lineal
binivel 82 han aplicado alzort mos basados en enumeracion implicita, dranch-and-bound,
penalizaciones exactas, o métodog de descomposicidn. Bi et al. (1989, Bialag and
Karwn (1982), Pialaz and Karwn (1984), Hansen et al. (1992), Jidice and Faustino
(1992), White and Anandalingan {1993}

El cazo binivel no lineal ha sido abordado en la monografia de Shimizu et al. (1997),
en la que desarrollan dos algortmos para un caso particular de la programacion convexa
binivel (todas lag funciones que definen & problema son convexas). El primer algoritmo
eztd basado en el trabajo previo de Bard (1988) v aborda el caso particular de que el
nivel inferior ex un problema enadritico convexo, ¥ el nivel superior ex un problema
estrictamente convexo. Shimizu et al. (1997) demostraron que este algoritmo converge
a la aolucidon dptima. EHl sspundo algortmo que presentaron se basa en el trabajo de
Jaumard et al. (1995} ¥ estd desamrollado para el caso anterior ¥ tiene garantizada la
convergencia en un nimero finito de iteraciones.

Luoet al. (1998) proponen tres tipo de algoritmos iterativos, el primero (PTPA) estd
bagado en métodos de penalizacion interior, &l secundo en una programacion implicita
¥ el tercero ez una especializacidn de la programacidn secuencial cuadratica (SOF)
empleada para resolver problemas de optimizacidn no diferenciables. Loz problemas
cque debe resolver este algontmo son problemas diferenciables a trozos.

Log dos primeros algoritmos convergen a puntos estacionarics bajo la cualificacion
de restricciones de independencia lineal, misntras que &l tercero tiene una convergencia
local, esto ea, depende de la proximidad entre el punto inicial 3 un punto estacionario.
For contra, tisne una weloeidad de convergencia superlineal e incluzo cuadritica en
aleunce casos. Luo et al. (1996) realizaron un estudio computacional basado en el
paquete MATLAP para pequefice ejemplos teat.

Sin embareo, lag téenicas, o golucionss algoritmicas, utilizadas para la resolucion
de loa modelos binivel planteados hasta el momento por la comunidad cientifica, en £l
terreno de la ingeniena del transporte, dificilmente pueden encuadrarse dentro de los
métodos generales propusstos para la rezclucidn del MPEC descritos anteriormente. A
continuacidn revisamos estos métodos.

A grosse medeouna clasificacidn para los modelos MPEC aplicados en la planificacidn
del tranasporte conduce a dos grandes grupos:

B T Ll e T T L B L s L L P

BUpSrior.

o Medelos de gesticn Jdisefio de vedes de transperte urbane {NDF), en este modelo
laz restriceiones del nivel inferior son independientes de laz wariables del nivel
superior pero la funcidn objetivo, al contrario de lo que ocurrda en el caso primero,
egtd parametrizada por ellas.
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13 PROBLEMA DE ESTIMACION DE LA MATRIZ O-D

Hsta taxonomia induce una clagificacidn en log algoritmos de resclucidn desarrollados
ya que estos estdn fuertements condicionados por el problema a resclver. No obstante,
exigten ejemplos en el que el mismo tipo de algoritmo ha sido empleado en ambos
contextoa.

TTna dificultad anadida es la gran dimensicn de setoe problema en laz aplicaciones
reales. For ejemplo, s 2e considera la estimacidn de matrees O-D en las redes de
IMMadrnd o Parcelona el nimero de variables del niwel inferior serian respectivaments
§.659 v 2522, mientras que el nimero de vanables en el nivel superor serda de 25 037
¥ 7.922 respectivamente. En otro tipo de aplicacionss & nimero de wariables en el
nivel superior vana entre unas decenas a varios miles. Otra forma de entender 2l coste
computacional e observando que la evaluacidn de la funeidn objetivo puede llevar
aleunce minutos, debido a que tiene que resolver un problema de optimizacion de miles
de variables. Estoha hecho que, en la actualidad, nose hayan implementado algortmos
exactos para problemasz realss de gran escala. Casi la totalidad de log algoritmos
desarrollados son heuristicos ¥ son escasas las prusbas computacionales realizadas en
problemas de grandes redes.

El algoritmo heuriztico mis extendido ez el denominado algontmo iterativo de on-
timdsacian-asignacidn. Tna iteracion de este problema tizne dos fases. En la primera
#ze resuelve &l problema del nivel inferior (problema de asignacidn en eguilibria) v en
la segunda se resuslve el problema del nivel superior (problema de optémizacidn) con-
giderando cque lag variables niwel inferior sstdn fijadas a log valores encontrados en la
primera faze. Este algoritmo fue originariamente propuesto por Allsop (1974) para un
problema de control de trifieo ¥ por Steenbrink (1974) para un problema de dizerio
de redes. Tan et al (1979) demostraron computacionalmente que este algoritmo no
tiene garantizada su convergencia a un punto estacionario ¥ Marcotte (1981) demostrd
tedricamente este hecho. No cbstante, este algoritmo e o]l mis extendido, ¥ ha sido
tormulado en todos loa modelos binivel aplicadoe al transporte, por ejemplo Hall et al.
(1980), Yang et al. (1992) aplican una modificacidn de este algoritmo al problema de
egtimar matricss O-D.

Centrandonos en los problemas tipo DAP, estos fusron abordados inicialmente por
Spiese (1990b) proponiendo un método heuristico, tipo gradiente, para resolver el pro-
blema binivel, método que, aunque de d2bil baze tedrica, proporciona busnos resultados
practicos. Diversos inwvesticadores han buascado justificaciones tedricas que expliquen
log resultados (Chen (1994))), asl como algoritmos alternativos para la resolucidn del
problema.
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una aproximacion lineal del problema del nivel inferior en un punto determinado que
reemplaza al problema infarior, lo que conduce a un problema de un zolo nivel, cuya
golucion proporciona & proxmo punto donde repetir el proceso. Hata clase de algo-
ritmog heurizticoz ez conoeida como formulacidn émplicita. Yang (1995) utiliza esta
metodologia para desarrollar doe tipos de aprosd maciones linsales (factores de #fluen-
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ciz) que son aplicados a la estimacidn de matrices O-D, pero sdlo se efectian pruebas
computacionales en redes de pequenas dimensiones. Friesz et al (1990}, Yang and
Lam (1996) lo aplican a modelos de gestidn de trifico.

En laz técnicas de zolucidn basadas en gradientes, la target matriz O-D ez tomada
como una golucion inicial para el problema de estimacion de la matnz O-D. La target
matrz -0 ez "ajustada’ o ‘cambiada’ para reproducir los conteos de trafico signiendo
"direcciones” caleuladas iterativamente basindose en & gradisnte de la funcidn objeti-
0. Loz volimenes en los arcos son funciones implicitaz de log flujos O-D v a2 obtienen
por un procedimiento de asignacidn, v(g) = Alg), dal tipo equilibrio de usuario. Esto
gignifica que el problema de estimacidn de la matriz O-D (usando conteos de trifico)
puede ger formulado tinicamente en términos de las wvarables g;

Minimizar Flg) = mP1 (g, ) +rmfalvie), )
sujetoa; g = 0

donde lag F son medidas apropiadas de distancia (métricaz) Excepto por laz res-
tricciones de no negatividad de 7, este problema ez no restringido. Drissi- Kaitouni and
Lundgren (1992) proponen un algoritmo general de descenso para resolver el problema
anterior. Florian and Chen (1993} estudian un método de tipo Gauss-Seidel y uno del
tipo Lagrangiano Aumentado. De todos estos, el anteror ez el mds conveniente para
gu aplicacidn a grandes redes. También Yang et al. (1992} han sugerido un método
del tipo Gauss-Seidel. El algoritmo de Spisss e8 més aprosdmado v ezto hace funcione
bien que en las aplicaciones practicas presentadas.

En teora todas laz contribuciones, excepto para la de Spiess, consideran ambas
funciones #) ¥ Py en el nivel supenior. En las aplicaciones a redes que tengan un consi-
derable tamafio, presentadas por Spiess (1990a) ¥ Drissi-Kaitouni and Lundgren (1992)
solamente aparece £ en la funeidn objetivo. Chen (1994} ¥ un articulo comparativo
de Denault (1994) contienen resultados donde también las varables g de la matrz
de wiajes son explicitamente consideradasz en la funcidn objetivo del niwvel superior
Aungue 2= obtiene una mas alta calidad en los resultados incluyendo la target matnz
- una ventaja de esta aproxdmacion es que mas ‘tratable’ computacionalmente
Spless presenta aplicacicnes a problemas de gran ezcala. Los problemas ineluyen una
aplicacion urbana a la ciudad de Barn en Suiza, con cerca de 2700 arcos ¥ una aplicacicn
interurbana por la red de carreteras de Finlandia con unos 12500 arcos. El método
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del problema de optimizacidn indicado. Con esta asuncidn 2l gradisnte de la funcidn

objetivo llega a ser fdcil de computar, alcanzable deade la solucion de dos problemas
de agignacion en equilibrio. La relacidn cercana a uno de log métodos sugeridos por
Drigsi-Kaitouni and Lundgren (1992) ez mostrada por estos iltimos. Las direcciones
de descenso empleadas en & método de Ganss-Seidel de Florian and Chen (1993) puede
ger interpretada como mas elaboradas ¥ porlo tanto proporeionan una solucidn menos
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13 PROBLEMA DE ESTIMACION DE LA MATRIZ O-D

aproimada al problema de estimacidn. Como mostraron Florian and Chen (1993),
esta interpretacion también se aplica al método de Gaus-3eidel de Yang ot al. {1992},

Chen ¥ Flordan (1994) desarrollan las condiciones de optimalidad para resolver el
problema DAF en redes congestionadas con un modelo de azignacion DUE, v proponen
un metodo de descenso coordinado que garantice la observancia de lag condiciones de
optimalidad, aunque la convergencia no estd garantizada. Florian and Chen (1995) han
propuesto una formulacion similar al heurstico tipo Gauss-Seidel para la formulacidn
binivel del problema de estimacion de la matrz O-I

Log resultadce obtenidos por Spiess son razonables, con una mejora significativa
de la calidad. El método de Spiese esta disponible en gl pagquete comercial para la
planificacién del transporte Consultants (1990). Loz métodos de Drissi-Kaitouni and
Lundgren (1992) e han aplicado a problemas como la ciudad de Hull en Canad4,
con alrededor de 800 arcos. Drissi-Kaitouni and Lundgren (1992) investizan diferentes
gradientes basadosz en direccionss de descenso posibles escaladaz por informacidn de
gezundo orden. Loz resultados indican que el esfuerzo computacional es razonable. El
énfaziz estd en la calidad de laz direcciones de bisqueda ¥ no en logar un estimador
computacionalmente eficiente de la matriz ©O-D. Chen (1994) aplica un método del
tipo Gauss-Seide]l para la red de mediano tamano de Winnipeg en Canadi, con unos
2983 arcos, 154 centroides ¥ con contecs en 2l 2.3 por ciento de log arcos. La inclusidn
explicitamente de las vardables de la matrz O-D, e decir, £, consigue resultados mas
pracizog.

Estos métodos heuristicos no tienen en cuenta la falta de diferenciabilidad del pro-
blema, incluzo en la situacion favorable que se presenta cuando & problema de nivel
inferior (problema de asignacion) presenta unicidad de zoluciones. Estas téenicas se
bagan en la evaluacion de las proporciones de uso de log arcos por las relaciones O-D
de la red. En otroe casos se evitan explicitamente los puntos de no diferenciabilidad
evalian los gradientes signiendo las técnicas desarrclladas por Flaceo (1983), Kolstad
and Lasdon (1988} y Friesz et al. (1990}, &i bien estas técnicas, de cardcter analitico,
no permiten el tratamiento de redes de grandes dimensiones.

Se han empleado métados de busqueda probabilistica como & simulade recocide.
Hate método requiere de numeroeas evaluaciones del niwel inferor, esta deswentaja
ez aprovechada para hacer una resclucion muy eficiente del nivel inferior. Friesz ot al.
(1992) lo aplican a problemasz de disefio de redes de trdfico mientras que Garcia and
Marn (2002} lo emplean en un problema binivel para el digefio de las capacidades v
tarifaz de aparcamisntos disuasorios. Otro tipo de metahaurdsticos como log algortmos

5& han pr&vba.dc': otro 1£ipl:; de afgor_:itmos que utilizan directamente un método de
optimizacidn sobre el problema binivel. Abdulaal and LeBlane (1979) aplican el al-
coritmo de Hooke-Jeeswes al problema de dizenio de redes. Recientements, Codina and
Montero (2001) han desarrollado un método computacionalmente eficiente, bazado en
la regularizacidn de la funcidn objetivo de nivel superior para aproximar direcciones
contenidas en el gradiente generalizado de Clarke, para el caso en que el problema de
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agienacion ez separable v diagonal. Este método permite la utilizacidon de algoritmos de
descenso v ez consistente con la no diferenciabilidad del problema, estando en curso la
extenszion de dicho método para el caso de la asignacion asimétrca general formulada
en &l terreno de lag desienaldades waracionalss

Por otra parte, Patriksson and Rockafellar (2002} adaptan el algoritmo PIPA para
un problema binivel aplicado a la gesticon del trifico.

Bell et al. (1997) muestran un estimador del fAujo en loz caminos apropiado para
ugarse 0 conjuncion con la monitorzacion, el control ¥ la gufa del trifico urbano. El
tiempo de wiaje, en cada arco de la red, e divide en un tiempo fijo mds un tiempo
de retardo fruto de la congestion. Se asume que log arcos serdn de dos tipos. Para <l
primer tipo de arcos, #e dizpone de una estimacion externa de susz Aujos v tiempos de
viaje. El segundo tipo de arcos se caracteriza por una capacidad finita, ¥ &l retardo
gurge cuando la demanda se acerca, sl no supera, a la capacidad. La demanda ae
determina mediante un modelo de eleceidn de mita tipo logit. Se formula un problema
de programacion convexa equivalente ¥ un proceso iterativo de solucion. Se dizcute la
estimacicn del pardmetro de digpersion del modelo logit, ¥ 22 propone un método de
genaracion de ¢olumnas para evitar la enumeracion de loz caminoa.

¥in (2000) presentan una aprosdmacidn basada en algoritmos genéticos para re-
golver eficientemente log modelog binivel. El funecionamiento del algoritmo ge ilustra
v compara ¢on log algontmos previos basados en 2l analisiz de la sensibilidad usando
ejemplos numéricos.

Yang et al. (2001} proponen un modelo de optimizacidn para la estimacidn si-
multdnea de la matrz origen destino (O-D) ¥ del coeficiente de dispersidn, basindose
en un equilibrio estocdstico de usuario tipo logit. Bl modelo se formula como problema
de optimizacion estindar, diferenciable, s no lineal con las restrccionss analiticas del
equilibric estocdstico de usunarico. Se derivan expresionss explicitas de las derivadas
de lag restricciones del equilibrio estocdstico de usuario, con respecto a la demanda
origen-destino, flujo en los arcos ¥ cosficientes del coste de viaje, que son computadas
eficientemente a través de una aprocdmacidn estocdstica a la carga de la red. Fara
rezolver el modelo de estimacion simultdnea, se aplica sucesivaments un algontmo
de programacidn cuadritica secuencial (SAP). Hste algoritmo converge, bajo clertas
condicionss , a un punto de Karus-Kuhn-Tucker del problema.

Maher et al. (2001} #e ocupan de dos problemas similares en el andlisiz de redes de
transporte: la estimacicn de la matriz de viajes v la optimizacidn del trafico de sefiales

en una red congestionada. HEetoz dos problemas son formulados como problemas de
en la programacicn del problema de sssundo nivel. Hatos autores distingnen deoe tipos

de solucionss en la estimacion combinada de la matnz v el problema de asignacicn
egtocdstica desde &l punto de wista del usuario: Una ez la sclucion del problema de
programasion biniwel ¥ la otra sera una zolucidn mutuaments consistents, donde los
dos subproblemas del problema combinado g2 resuelven simultineamente.
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13 PROBLEMA DE ESTIMACION DE LA MATRIZ O-D

Kimet al (2001) degarrcllan un método de solucidn, con un algoritmo genético, para
obtener una solucidn global que comparan con laz obtenidas por el SAP. Finalmente
muestran, con log resultados de ejemplos numércos, que el algortmo propussto es
suparior al AP con independencia de log patrones de recorrido.

Nie and Lee (2002} sugieren que un estimador lineal del flujo en loz caminos puede
ger resuelto independientemente mediante el emplec del algoritmo de ordenacidn de
caminog ¥ Este mecanismo encuentra caminos (columnas) en equilibric de usuario
¥ una descompogicion que especifica la mds verosimil matnz de viajes O-D Presen-
tan una version modificada del algoritmo mencionado para garantizar que todas las
eolumnas-caminos ciclicos ¥ libres, que satisfacen el TJE, son reconocidos. El metodo
propuesto descompone en dog simples problemas individuales el modelo de egtimacidn
i2-D convencional, basado en el equilibrio, en el que la reproduceidn del patron de Hujos
en equilibrice ¥ la estimacion de la matrnz O-I ae ejecutan iterativa ¥ simultdneamente.
La aproxdmacidin por degcompozicidn asgigna flujos directamente sobre log caminos que

ge han aserurado como unos de log caminos optimos.

Patriksson and Rockafellar (2003) musstran cdmo alpunos de loz modelos de de-
sicualdades variacionales, sobre conjuntos poliddricos, pueden ser pusestos en una for-
mulacion, agrerada o desagresada, relacionadas por una transformacion afin de la
variable. Fara tales problemas, log autores sstablecen que log resultados del andlisis
de la sensibilidad, bajo paramsetrzacionss, ni conffan en las propiedades estrctamente
mondtonag del problema, en términos de variables desagresadas, ni en una particular
aleceion de sus valores en la aolucion. También musstran como utilizar la transfor-
macion afin para desarrollar herramientas computacionales para calcular resultados de
gengzibilidad v aplicarloz al andlisiz de la zenzibilidad de demandasz eldasticas de proble-
mas de trafico en equilibro.

Sherali et al. (2003) desarrollan una investigacidn para sintetizar log flujos O-D
bagindoze aolamente en la informacidn de un conjunto parcial de wolimenes en los
arcos. Hate enfoque introduce no linsalidades en la funcidn de coste del modelo debido
a la dependencia de log costes de wiaje en loz arcoz de log wolimenss en log arcos,
v radquiere la determinacion de una solucion de punto fijo para 2l modelo propussto.
Tal punto fijo se determina heunsticamente aproximando iterativamente al modelo no
lineal, uzgando programacion lineal.

Dempe (2003) presenta una revisidn de las recientes investigaciones para resolver
problemas binivel ¥ para describir laz condiciones de optimalidad, ademds, presenta
laz particularidades principales de esta clase de problemas.
origen destino para su aplicacion en planificacion con contadorss, en tiempo real, en
log arcos durante varos diaz. Paszado en el marco de la estimacicon binivel iterativa,
gl problema de nivel superior consiste en minimizar la desviacidn entre log flujos esti-
madosz en log areoz v log conteos en tiempo real en log arcos, v la desviacion entre la

PK-ghortest-pathe mnking algorithem
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demanda, dependiente del tiempo, ¥ la demanda estatica, dada por datos histdrcos.
Eatos dos tipos de desviacion son combinados en una funcion objetivo calibrada, donde
loe distintos pesos a2 determinan por aproxmaciones iterativas para obtener la mejor
golucion de compromizo. La formulacidn de dia dnico ez ampliada, para usar conteos
en log arcos, realizados durante varios dias para estimar la vardacion en la demanda
durante warice dias.

Bierlaire and Crittin (2004) muestran que el problema de estimar y predecir las
matrices orgen-destino (O-D') es importante y diffeil. En & contexto especifico de los
sigtemasz de transporte intelisentes (IT3), la naturaleza dindmica del problema v los
requenimisntos de datos en tiempo real, lo hacen adun mds complicado. Se considera,
en este articulo, un acercamiento con un modelo de minimos euadrados para resclwer el
problema de sstimacion ¥ prediccion de la matnz O-I), que parece ofrecer algoritmos
convenientes v flexibles. La naturaleza dindmica del problema se representa por un
procezo auto-regresivo, capturando lag series correlativas de lag warables de estado.
Esta formulacidn se inspira en Cagestta, Inaudi and Marquis (1993) v Ashok and Pen-
Akiva (1993). Se compara el algoritmo de filtro de Kalman con L3GR, un algoritmo
iterativo, propuesto por Paige and Saunders (1982), para la solucidn de problemas de
eran ezcala con minimos cuadrados. L3OR explota explicitamente matrices dizp erass,
permitisndo congiderar problemas mis grandes, como loz que g2 dan en lag aplicacionas
reales. Demuestran que 2l alportmo LSGR disminuye perceptiblemeante & estusrzo ds
computacion necesitado por la aproximacion de filktro de Kalman para problemas de
gran eacala.

Nakateuji et al (2004) muestran como la dizponibilidad de los datos sobre giros en
laz intersecciones o2 ezencial en laz simulaciones de trafico que g2 realizan con software
tal como NETSIM. Sin embargo, la recopilacion de estos datos es muy costosa, en
términog de tiempo ¥ dinero, incluzo para una red pedqueria. Para estimar los giros
en las intersecciones, s integra un modelo de equilibrio de usuario estocdstico (SUE],
tipo logit, con un algoritmo genético. Se desarrollan tres modelos derivadosz: (a) Un
egtimador doblemente restringido, (b} un estimador simplemente restringido ¥ (¢) Un
estimador basado en los origen destino (-D) En los dos primeros estimadores, el mode-
lo 8UTE 22 formula como un programa comin de distrbueidn de viajes v de azienacicn
de trifico (TD'TA), mientraz que en el tercer estimador, el modelo SUE ze bazd en
un programa estindar de distribucidn O-D. Hatos modeloe para estimar el giro ze
sxaminaron aplicindolos a tres redes de carreteras: una red de carreterasz virtual con
datos simulados, una red de carreteras pequena en el campo con datos obtenidos por

contaje manual, ¥ una red de carreteras con datos medidos con detectores de trafico.
ALV SUULE 14 dldLnipueninl A=A, & 220 IIEA0 UL DEasAn L) 21l WA= 0 28 21 LEdE 2lac v 21l

la estimacion de log giros. La aplicacidn de loz modelos a redes reales, para log que no
habia informacion previa de los flujos O-D', muestra que el modelo doble restringido
bazado en TD'TA 22 2l mds exacto v eficiente. Lo movimientos de giro en la mayoria de
log arcos estimados con este modelo concordaban relativamente bien con log medidos
realmente. El coeficiente de correlacidn del flujo en arcos excedia de 0.90.
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13 PROBLEMA DE ESTIMACION DE LA MATRIZ O-D

Xu et al. (2004) proponen un modelo de programacicn binivel que actualiza la ma-
triz - 3 calibra la red en una misma etapa. Desarrollan un algoritmo de solucion
bagado en los algoritmos gendticos ¥ presentan ejemplos numercos para ilustrar 2] fun-
cionamiento del modelo ¥ del algoritmo de solucidn propussto, bajo varas condiciones
donde estdn disponibles diferentes fusntes de datos.

Gao et al. (2004) presentan un modelo de programacion binivel para & problema
de dizefio de redes de trdafico, en el cual el modelo superor ez un modelo de dizeno de
trafico normal, ¥ el modelo de nivel inferior e2 un modelo de azignacion de trafico en
aquilibrio. Se dizefia un algoritmo de resolucidn heuristico basgado en el andliziz de la
gensibilidad para el modelo propussto.

Meng at al. (2004) presentan un estudio comprensivo de los problemas estdticos
de optimizacidon en redes de transporte con restriccionez de equilibrio de usuaro es-
tocdstico. Se demuestra explicitamente que la formulacion del problema de punto fijo,
en término de flujos de arco, para el problema general de equilibric de usuario es-
tocdstico, en el cual el Jacobiano de la matnz de laz funciones del coste de viaje en
los arcos puede no ser gimetrica, poses una dnica zolucidn con moderadas condiciones.
Degarrollando un método de andlisiz de la sensibilidad para el problema de equilib-
rio de usuaro estocdstico, el estudio prusba que loz flujos de equilibro en los arcos
perturbados son funcicnes implicitaz, continuamente diferenciables con respecto a los
pardamstros de perturbacicn. Ademis, presentan una formulacidn de optimizacion con-
tinua v diferenciable, de un zclo nivel, que ez equivalente al modelo de programacion
binivel unificado. For otra parte, como un método de golucidn unificado, para resolver
loe problemas de optimizacion en redes de transporte con restricclonss de equilibro de
uzuario estocdstico, 82 usa un algortmo de programacion cuadritica sucesziva basado
en el método de andlisia de la sensibilidad.

Nie et al. ({2004) desarrollan una formulacidn que incorpora un estimador de flujo
en log caminos (PFE) desacoplado en el marco de log minimos cuadrados generalizados
(GL3). La investizacidn intenta resolwver un problema de minimos cuadrados genera-
lizadoz (GLS) que minimice la suma de log errorez en log contecs de trifico ¥ en las
matrices O-D bazado en un mapa de asignacion en equilibrio, dervado exdssnaments
de un procedimiento de ordenacion del camino mis corto. La resolucidn del GLS-
FFE inevitablemente inwolucra un sistema lineal no invertible y restrcciones de no
necatividad. Be dizeria un algoritmo de solucidn para identificar iterativamente laz
restricciones activas ¥ resolver log sistemas linealss computando la pasudoinversa.

Codina and Barceld (2004) presentan un nuevo algoritmo alternativo para el pro-
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estructura binivel. El algoritmo presentado se basa en un método de optimizacion no
diferenciabla, debido a Wolte, que puede zer interpretado como un método de dirse-
ciones conjugadas con mejorss propiadades de conversencia, como se muestra en un
conjunto de test computacionales. Helacionado de cerca con el algoritmo presentado,
ga discute &l problema de aproxamar gradientes de la funecidn del nivel superior v ze
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presenta ¥ analiza una nueva v consistente aproximacion con una deseripeicn detallada
de los azpectoz algortmicos implicados.

Patriksson (2004) realizan ez un andlisiz completo de la sensibilidad de la demanda
eldstica del equilibrio del trifico (Wardrop). Se da una caracterizacion para la existencia
de una derivada direccional de la golucidn en equilibrio (Hujo en log arcos, coste minimo
de viaje, demanda) en alpuna direccidn, ¥ lo mizsmo se hace para su gradiente. Kl
eradiente, 81 exiats, e interpretado mids a fondo como un cazo limite del gradisnte da
la zolucion del STUE bagadoen logit, cuando el pardmetro de dispersion tiende a infinito.
En ausencia del gradiente, se musstra como computar un subgradiente Todas estas
computaciones (derivada direccional, (sub)eradiente) se realizan mediante la resolucidn
de problemas de equilibrio de trifico similares con coste en loz arcos v funciones de
demanda afines, ¥ pueden ser realizadce por la misma herramienta (o una similar)
como la usada por 2l modelo de equilibrio de triafico onginal; este hecho supone una
clara wventaja al aplicar el andlisiz de la sensibilidad dentro de una aplicacidn biniwel,
tales como precios de congestion, estimacicn O-D, o disefio de redes.

Stathopoulos and Teekeriz (2004) formula la estimacion de la matriz de viajes origen-
destino (O-D) como un problema de optimizacidn simultanea y se resuslve mediante el
empleo de tres algontmos de optimizacion meta-heursticos diferentes. Hatosz incluyen
un algoritmo gendtico (GA), un algoritmo de recocido simulado (SA), ¥ un algoritmo
hibrido (GASA) bazado en la combinacidn de GA ¥ 3A Se evalia el funcionamiento
computacional de los tres alporitmos ¥ 22 comparan madiante su implementacidn a una
red de trifico urbano real. Loz resultados de los test de simulacidn muestran que SA ¥
GASA producen zoluciones finales mas exactas que GA, mientras que GASA muestra
un grado superior de convergencia, esto ez, una mejora mis ripida de la solucidn inicial,
en la comparacion con =l SA v &l GA

Meng et al. (2004 primero proponen un modelo de programacion binivel para esti-
mar gimultineamente la matriz O-I' ¥ calibrar pardmetroz de las funciones de tiempo
de wiaje en loz arcos, utilizando flujos obeervados bajo la condicion de equilibrio de-
terminista desde 2l punto de wista del usuario. Después, transforman & modeo de
programasicn binivel no diferenciable en un modelo de programacion no lineal diferen-
ciable continua, mediante la construceidn de una funcidn de mérito (gap function}.

Cazas (2004}, en su tesiz doctoral, realiza contribuciones importantes sobre la via-
bidad de la arquitectura de los sistemas de gestion avanzada del trifico ¥ asobre la
egtimacidn en tiempo real de matrices O-D mediante conteos de trifico por redes neu-
ronales. Asimismo musestra la validez de una asienacidn dindmica de trifico heunstica

1 = 1

R e N e N N L T T L

caminog (-0 razonable que son probablemente usados, log cuales pueden ser usados
como input en log procesoz de estimacidn, en tiempo real, de matrices O-D a partir de
conteos de trifico ¥, también, pueden sar usados para validar la arquitectura propussta
en este trabajo, las pautas para la wvalidacidn de log pardmetrog de eleceidn de mita |
la forma en que laz funciones de coste son actualizadaz ¥ la wia en que la asignacicn
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dindmica reactiva ez computada.

Clark and Watling (2005} estudian la fiabilidad del tiempo de wiaje en una red
modelada bajo el supuesto de demanda estocdatica. Se propone una técnica para
egtimar la distribucidn de probabilidad del tiempo total de wiaje en la red, a la luz de
laz normales variacionss cotidianaz en la matrz de demanda de viajes aobre una red
de trifico. Se propone un método de solucidn, basado en el uao de un z2olo modelo
de azignacion de trafico estandar, el cual opera en dos etapasz. En la primera etapa,
ge calenlan log momentos de la distrdbucion total del tiempo de siaje mediante un
método analitieo, bagado en log momentos multisarantes del sector de flujos en los
arcos. Hn la etapa dos, #e construve una familia flexible de funciones de densidad para
eaos momentos. Se diseute como la distribueidn resultante puede ser en la prictica
ugzada para caracterizar la no fiabilidad.

Ceylan and Bell (2005) construyen un alporitmo genético de resolucidn para las
redes de transporte en equilibrio estoedstico bajo eongestidn. Froponen, previamente,
unaz técnicas de programacidn binivel mutuamente consistentes (MMC), en las cuales
e elige un problema de control del trifico en un drea (ATC) como problema de nivel
superior, mientras que la asignacidn de trafico en equilibrio de usuaro se elige como
problema de nivel inferior. En este estudio, s ha propussto un algoritmo senético
(GA) para rezolver el problema de nivel superior en una red de trifico con congesticn.
En 2l nivel inferor a2 aplica la asignacion de trifico estocdatica en equilibrio de usuaro
(SUE). En el nivel superior, GA proporciona un conjunto factible de tiempos dentro
de los limites szpecificadoe para laz vanables ¥ alimenta el problema de nivel inferior
La asienacidn SUE se resuslve mediante el estimador de flujo de caminos (FFE) ¥
2l modelo de trifico TRANSYT a2 aplica al niwel superior para obtener 2l indice de
funcionamiento da la red (PI) ¥ por tanto un indice de su aptitud. e define el indice de
funcicnamiento de la red como la suma de una combinacion lineal de retragos ¥ niimero
de paradaz por unidad de tiempo, bajo varios niveles de triafico. Fara este propdeito,
ge desarrolla el optimizador genético, nombrado como GATRANSFPFE, que combina
2l modelo TRANSY T, uzado para estimar el funcionamisnto, con la herramisnta de
azignacion FFE logit, usado para predecir reasienaciones de trdfico.

Wong et al. (2005} presentan un procedimiento para la estimacidn de matrices origen
destino multiples para una red de trafico. Kl sistema consiste en numerar laz clases de
wehiculoe La demanda se azigna a la red en forma de equilibrio de usnaro. Se propone
un procedimiento de maximizacidn de la entropia para la estimacidn simultines de las
matrices de demanda O-D para todas las clases de vehiculos, que son consistentes con
los contece de trifico que se observan directaments en la red nara todas las clages. |
detrifico, el métodode estimacion, ¥ &l error asociado de una forma intesrada, mientras
cue congideran loz efectoz de waras supoeiciones hechas para la eleceidn de rutas,
por log modelos de azignacion, ¥ los niveles de congestion del trifico en la red. Se
demmiestran, tedrica v numércamente, algunas propiedades de las reglas de localizacidn
de contadores ¥ de las medidas de error azociado para & problema de estimacion de la
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matrz -1,

Abouzgoror and Mangouri (2005) tratan de loz problemas de programacidn bini-
vel lineales débiles. Concretamente analizan la exastencia de soluciones mediante un
método de penalizacionss. Se refieren a una clase de programas de programacion lineal
débiles con no dnica solusidn para el problema de nivel inferior. Fara tales problemas,
dan un teoremsa de existencia de zolucionss mediante un método exacto de penalizacidn.

Doblas and Benitez (2005) presentan un procedimiento para estimar ¥ actualizar
matrices origen destino basindoss en conteos de trifico preservando la estructura ante-
rior de una matriz conocida. Bl aleance del articulo ez eminentements prictico. Trata
gl problema de estimar v actualizar matricss O-D) observadas basindose en la infor-
macicn dizponible sobre € flujo de areo, por medio de un método de programacion no
lingal, el denominddo método del lagrangianc aumentado (ALM). De ezta forma, ze
puede estimar matrices - de forma que se utilice un algoritmo eficiente, que reduzca
al minimola cantidad de informacidn almacenada requerida, para solucionar problemas
de gran tamano. Se proporciona un algontmo de solucidn, que 2 ha desarrollado ¥ e
ha disefiado total mente para ser utilizado dentro de eddieos comerciales de asienacion.
Las limitaciones v lag caracteristicas de estos prosramas han condicionado, de forma
natural, la solucion adoptada para €l modelo propuesto.

Ying and Yang (2005} sstudian el andliziz de la sensibilidad de los flujoz en equili-
brio de usuano estocdstico en una red bi-modal con aplicaciones a precice dptimos. S
estudian los métodos de andliziz de la senaibilidad para log sistemas de transporte que
tienen una red de trafico para automowiles ¥ otra de transporte piblico fisicamente
geparadas. Para el caso en que ambas redes, automowil ¥ transporte piiblico, ssan co-
muneg ¥ eztén congestionadas en 2l zentido de que gus funciones de coste en log arcos 2e
incrementan con el flujo, g2 presenta un metodo computacional general para g andlisiz
de la sensibilidad. Fara otro caso donde la red de automdsiles esté congestionada,
pero la red de transporte publico simplements consizta en lineaz independientes, que
conecten pares Orgen-Destino ¥ pueda haber economias de escala con el ineremento
de log pasajeros, se investican condiciones bajo laz cuales el andliziz de la seneibilidad
pusede realizarse correctaments.

Yang et al. (2008) tratan sobre modelog y algoritmos para los problemas de loca-
lizacion de conteoz de trafico basadoz en lineas cordon contadoras. Se considera un
problema prictico pasado por alto, pero importante, aobre la seleccion Optima de las
lineas cordén contadoras para el estudio del censo de trifico en redes. El problema
se puede describir como: (1) Cdmo zeleccionar la localizacidn dptima de un nimero

S S R AN U U USRS UUPUNUUIUIS DR FU RIS URE I NV USUOL, UUL U Ur USSR

requeridas para separar todos los pares O-D'. Aqui, un par O-D ze dice separado al
loe wiajes entre este par O-D estin totalmente interceptados por las actuales esta-
ciones de conteo de trifico. Los problemas de intergs son formulados como modelos ds
programacicn lineal entera. Después de explorar log problemas de programacicn lineal
relajados ¥ sus correspondientes problemas duales, e desarrolla un esquema de solucicn
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cue combina una ordenacion de caminog, bazada en un procedimiento de generacidn
de eolumnas, ¥ una técnica branch-and-bound para encontrar una zolucidn dptima a
la localizacidon de los contadores.

1.4 Sumario de la tesis

Signiendo las pautas habituales en la realizacion de estetipode trabajo de investisacion,
la temiz 2 ha dividido en 5 capitulos.

En &l Capdtuls ! aereviaa el estado-del-arte, procediéndose a presentar loa conoci misn-
toz actuales sobre & problema de azignacidn de trifico en redes congestionadas (TAF)
v realizindose una revision del problema de estimacion de matrces de wiaje Origen-
Destino en redes de trifico congestionadas (DAP).

En &l Capituls £ se dezarrolla un algoritmo de gensracidn de eolumnasz (CGA) para el
DAFP. Este aleoritme itera entre un problema de asignacion de trdfico en equilibrio, con
el que obtiene un conjunto de caminos en equilibrio v el DAF restringide al conjunto
de caminos previamente gensrados, cuya solucldn proporciona una nueva estimacion
de la matrz de viajss ©-D. El DAF restringido se formula mediante optimizacidn de
un zolo nivel. Se demuestra, bajo la hipdtesis relativa a la continuidad de lag funciones
implicadas ¥ una condicidn de resulardad, la conversencia del aleoritmo a un dptimo

local del D AP

Fara analizar la convergencia ¥ rendimientos del algoritmo propuesto se presentan
variag pruebas numéricas sobre problemas de pecuenia escala.

El Capituls 8 estd dedicado a desarrollar un mareo para la elaboracidn de algoritmos
heursticos para el DAF. Esta clase de algort mos surge de la aplicacion de estratesias
heuriasticas de resolucidn al CGA. Los algoritmos propusstos en la literatura SABT o
IEA® pertenscen a esta clase. La nueva interpretacidn del SAE vy del IEA, que 22 hacen
aqui, presenta fundamentalmente dos ventajas: 1) permite una implementacidn com-
putacional mas sficiente al usar el ezpacio de flujo en log caminoe, en lugar del flujo en
log arcos originalmente empleado, ¥, también, i) permite el establecimiento de condi-
cloneg para la convergencia a puntog estacionarioz (puntoz de Karush-Khun-Tucker)
para 2l SAB. El capitulo g2 completa con un estudio computacional sobre diversas im-
plementaciones en redes de pequefia escala en laz que se evalia el rendimiento de los
algorit mos propuestoz ¥ 22 prusban varias propuestaz de modelizacidn para = DAF,

P = LT T R T L L o L LT o L B e I T, Y |

-

Fara completar 2] estudio propuesto para esta Tesiz, en & Capétuls 4 e aborda el
problema de calibrar (o estimar) log parimetros de las funciones de coste en los arcos
(FCFCA) de unared de trifico congestionada mediante el uso de cbeervacionses de flujos

"Heneitivity analysie hased
lterative estimation assignment
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en log arcoe ¥ log tlempos/ costes de viaje en equilibrio en un subconjunto de pares de
demanda origen-destino. En este capitulo s proponen dos prosramas matemiticos
con restricciones de equilibrio (MPEC) para modslizar este problema. Se establece la
exigtencia de soluciones bajo condiciones de continuidad en laz funciones de coste en
los arcos v #e realiza un andliziz de la sensibilidad de laz soluciones. 3o ha adaptado £l
algoritmo CGA para resolver log modelos MPECs. Hate algoritmo se basa en dos ideas:
1) convertir log MPECs en un programa matemitico equivalente de un edlo nivel en el
espacio de flujo en log caminos mediante la formulacion del problema de asienacion de
trifico como un problema de complementariedad no lineal (NCF) v ii) aplicar sobre £l
modslo equivalente un esquema modificado de descomposicion simplicial desagresada
(DD en el que la faze de generacion de columnas ez obtenida mediante la rezolucidn
de un problema no linsal de asienacidn de trafico. Se ha demostrado, haciendo uzo
del andliziz de zenzibilidad, que el algoritmo propuesto converge a optimos locales del
problema. Se completa el capitulo ¢on un estudio numérco sobre dos redes de pequeno
tamano, finalizando con una aplicacion a la red urbana de Ciudad Real

Finalmente en el Capdfule 5 ae agmpan las conclusiones ¥ 2e sugisren pozibles lineas
para futuras investigaciones.
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Capitulo 2

Algoritmo de generacion de
columnas para la estimacion de
matrices de viajes Origen-Destino
en redes de trafico congestionadas

Resumen

En este capitulo ze desarrolla un algoritmo de generacidn de columnas (caminos) para
gl problema de egtimacion de matrices de wiaje Origen-Destino en redes de trifico con-
gestionadaz (DAP 1)?. Este algoritmo itera entre un problema de asignacidn de trifico
en equilibrio, con & que obtiene un conjunto de caminos en equilibro v el DAF res-
tréngido al conjunto de caminos previamente generados, cuya golucidn proporeiona una
nueva estimacidn de la matnz de viajes O-D. El DAF restringido se formula mediante
optimizacidon de un zolo nivel. Se demuestra, bajo una sola hipdtesia relativa a la con-
tinuidad de las funciones implicadas, la convergencia del algoritmo a un optimo local

del DAF.

Fara analizar la convergencia ¥ rendimientos del algoritmo propuesto s2 han reali-
zado varas pruebas numéricas sobre problemas de pequena escala.

Pedabmaget)ams ua nees UILLE L~ LU, PO DA LA I LA LE LA LA, UL LEELLLC L e
de equilibrio, métodos de generacidn de columnas, optimizacion de gran escala, opti-
mizaciin no diferenciable.

1Dernmnd adjustment problerm
Hnvestigacién parcialmente financiads por fondos FEDER ¥ el proyecto QIOYT EFM2002-1454 3-
203-03
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CAP 2. ESTIMACION DE MATRICES O-D

2.1 Introduccion

El problema de ajustar una matriz de viajes Origen-Diestino (O-D), a partir de medicio-
nes de aforos en una red de trafico v de una matriz O-D desactualizada, ha suscitado un
gran interds entre log investicadores en log dltimos afios. Eszto ez debido fundamental -
mente a que este tipo de informacidon se pusde obtener mds rdpida ¥ econdmicamente
cue la obtenida tradicionalmente mediante la realizacicn de encuestas

El marco para la formulacidn de este problema en redes de trifico congestionadas,
que abreviadamente denominaremos DAF, ez la programacidn matematica con restric-
ciones de equilibric (MPEC %), Un MPEC consta de dos problemas relacionados: el
problema tnterior 0 tambign llamado preblema del nével inferior v el problema exderior
o nroblema del nivel superior. En el DAP el problema interor estd definido por un
problema de asignacion de trifico en equilibrio parametrizado por la matnz de viajes
O-D (variables del nivel superior) ¥ el problema exterior estd definido por un problema
de estimacidn de la matriz de wiajes O-D en el que interviene loz fiujos obeervados en
la red.

Se puede realizar una taxonomia de log modelos DAFP empleados en la literatura en
funcicn de tres caracteristicas fundamentales:

i} El modelo de asignacion de trifico en equilibrio empleado en el nivel inferior.
Loz gjemplos mds notables son la asignacion tede-s-nads para redes poco con-
gestionadas, equilibrio determinista bajo el punto de wista del usuario (DTURE),
agignacion estocdstica (SUR), ete.

ii) La informacidn disponible para plantear el problema en el nivel supericr. Esta
informacion suele congistir en un subconjunto de medicionss de aforo en la red
v ouizas, una matrz de viaje O-D desactualizada u obtenida por otro procedi-
miento.

iii) El método estadistico empleado. Loz procedimientoe mds habituales zon el de
maxi ma vercsimilitud, minimos cuadrados genearalizados, denvaciones del princ-
pio de mixima entropia, ete.

Lag elecciones ii) ¥ iii) conducen a la ezpecificacion de la funcidn objetivo del DAF,

mientraz que i} define el problema interior. Una revisidn biblicgrifica de estos modelos
P ]

- T Ar prEdsnta trey dinddlfad e ewencitley [X Prithers denva Hel HechT de' posser
malaz propisdadss matemdticas, como la no-convexidad ¥ la no diferenciabilidad; la
gerunda dificultad es las erandes dimensiones de loe problemas reales v la tercera
ez que la aplicacion multisvaluada que define log flujos en equilibrio no =8 conoce

explicitamente, estando inicamente definida implivitamente por el problema interior.

fMatheratical prograrrming with equilibriurn constraints
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Hataz dificultades ha conducido al degarrcllo de algoritmos de una marcada naturaleza
heuratica.

A gmsse medo dos son las estratesias que se han desarrollado para la resclucidn
del DAP. La primera se basa en aplicar téenicas de optimizacidn cominmente usadas
en optimizacion de un solo nivel, como son loz algortmos de direccionss de descenao.
Loz métodos descritos en Spiesz (1990b), Drissi-Kaitouni and Lundgren (1992) Florian
and Chen (1993), Codina and Barceld (2000}, Codina et al. (2001} ¥ Codina and
Montero (2003) constituyen ejemplos de esta linea de investizacidn en la que se obtienen
diferentes aproximacionss al grandiente de la funcidn objetivo

La sesunda estratesia se basa en aproximar la aplicacion multisvaluada, que define
el problema interior, por una aproximacion lineal mediante loz llamados factores de
influencia. Loa ejemplos mds notables zon 2l alroritmo IEA® propussto en Yang ot al
(1992), que estd basado en el uso de proporciones para obtener los factores de influen-
cia, y el SAP® dado en Yang (1995}, en al que s= calculan los factores de influencia
mediante andlisiz de sensibilidad. En Codina et al. (2001} e plantea el cdleulo de
lag aproximaciones lineales de una forma diferente. En el citado trabajo ze propone
obtener estas aproxd maciones como la aplicacion multisvaluada resultante de aproxamar
la funcion objetivo del problema interior original. El método propussto, denominado
EAM, 22 al resultado de considerar una aproximacidn de primer orden de la funecicn
objetivo del nivel inferor.

Recientemante, Cazcetta and Postorino (2001} formulan el DAP como la localizacidn
de un punto fijo, en una funcion definida implicitamente, mediante la solucidon de un
problema de programacion matemitica. Hsta formulacion permite el desarmollo de
alegorit mos de tipo punto-fijo.

Losg algontmosz de generacion de columnas son una poderosa herramienta para re-
golver problemas de programacion matemitica de gran escala. Hatos métodos iteran
entre la resclucion del llamado wroblema masstre restréingide, que congizte en &l proble-
ma original restringldo a una aproximacion interior de la region factible orginal, s el
llamado problema de generacidn de colummnas, que madiante una relajacidn del proble-
ma original genera un nuevo vector (columna) para mejorar la anterior aproxdmacion
interior.

En este trabajo formulamos &l DAP en 2l espacio de flujo en loz caminos ¥ pro-
ponemos un algoritmo de generacion de columnas para evitar la enumeracion explicita
de todos log caminog de la red. Este algoritmo resuslwe iterativaments un problema de

asignacion para una matnz O-D dada, cuva solucion permite obtener nuevos caminos,
Junto de mitas generadaz. Hn el DAP restringido ze reemplaza el problema interior

restringido por sus condiciones de optimalidad de primer orden, las llamadas condi-
cioneg de Karsh-Kuhn-Tucker en el cazo de modelog de optimizacidon. Esta operacidn
eonduce a un problema no linsal ¥ no convexo de un aolo nivel. Este algontmo lo

Hterative estimation assignment
SHeneitivity analysiz based
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hemos denominado CGAY

El CGA ha sido desarrollado para DAP2 en los que 22 emplea, como método da
asignacion de trafico, un modslo determinista de equilibrio deade el punto de vista del
usuario. Mo obstante, este algoritmo se puaede adaptar a DAP2 que emplesn modelos
eptocdsticos de asignacion.

Esta idea, la de reemplazar & problema interior por las condicionss de equilibro
cue representa, ha zido empleada en log problemas de gestidn de trifico ¥ de dizefio
de redes en Marcotte (1983}, Meng et al (2001}, Un algoritmo similar al aqui de-
sarrollado fue propuesto por Lim (2002) para el problema de disefio de redes (NDFT).
Este autor demuestra la convergencia del mismo a un optimo local bajo la hipotesiz de
complementariedad estricta de la sucesidn de iteraciones seneradas ¥ bajo la hipdtesia
de continuidad en la funcidn de coste en log caminoz. En este trabajo, empleamos la
geleccidn de todos log camince de minimo coste en lugar de log caminoe con fujo en
la gituacion de edquilibrio, lo que nog permite demostrar la convergencia a un dptimo
local del D AP sin necesidad de que esta sucesidn de patrones de equilibne cumplan la
condicidn de holeura complementaria estricta.

El capitulo g2 completa con una experiencia numérca sobre tres gjemplos de pequenas
dimensiones, con &l fin de estudiar la convergencia del CGA ¥ testar la viabilidad de
ciertas estratesias heuristicas desarrolladas para su implementacion. Los resultados
obtenidos son prometedorss, mostrando la convergencia a un minimo local en muy
pocas iteraciones.

2.2 Revision del DAP

En esta seccldn revisaremos brevemsnte &l problema DAF, propondremes un algontme
bazado en la generacidn de caminos v posteriormente estudiaremos su convergencia,

La notasidn empleada a lo largo de este trabajo, por conveniencia, g2 resume en la

Tabla 3.1.

El problema de asignacion de trifico en redes congestionadas [ TAP*), en su forma

miz general, ad mite una formulacion mediante el siguiente problema de desigualdades
variacionales (Smith (1979), Dafermos (1980}

Encontrar un o* € {1 tal que

VIF{c. 027

donde el espacio factible de flujos en los arcos viene definido por ¥’ = {o | v = Ak, Ak =
g,h = 0}. Una formulacidn equivalente en el espacio de flujo en los caminos, es:

fJolumn generation algorithm
"Hetwork design problem
¥ Traffic arsignment problem
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Encontrar un A% € {1l tal que

[VIF(, 2]
CATh—h%) 20, ¥h el

donde el espacio fastible de Aujos en log caminos, para una matdz de viajes O-D, g,

eetd definido por (¥ g) = {A| A =g, & = 0}

En este capitulo asumiremos que el problema de asignacidn de trifico VIP(C, 027]
correzponde a un modelo determinista desde el punto de wista del usuario (Frimer
principio de Wardrop).

El problema de estimacidn o ajuste de una matriz ©-D en una red de trifico con-
gestionada (DAP) se formula mediante la programacion matemdtica con restricciones
de equilibrio (MPEC). Matemdticamente, el DAP puade ser formulado en el espacio

de flujo en log caminos por

Minimizar F(g,h) =mFi(g) +mF ()
sujetoa: C(R)T(A —h) =0, ¥R’ € Qig)
heillg) [DAP]
v = Ah
l=g=7

donde las funciones Fy v #5 2on dos métricas que miden respectivamente las discrepan-
ciaz entre las obgervacionss disponibles de la matriz de demanda O-D v de log aforos en
la red con sus respectivas predicciones. Loz coeficiente w71, 70 = 0 reflejan la confianza
cue tenemos en la calidad de nuestras cbeervaciones. PBajo las hipdtesiz de que laz
funciones #) vy Py v cfv) sean continuaz, Chen and Floran (1996) demoetraron que el
DAF admite una solucidn.

Obgérvese que & la funcidn objetivo dal nivel superor 22 multiplica por 2] nimero
positivo m—!l—m la aolucidn del problema no vada. Esto pone de manifissto que el DAF =a
una ponderacidn de dog objetivos, por un lado intentar reproducir los injos cheermdos

v por otro intentar mantensr la misma estructura que la matnz O-D desactualizada.

NoTa 2.2.1 : Funcidn objetivo 7.

Las egpecificaciones de las funciones By y Py permiten recoger las difeventes clases

de estémadores usadoes en lo Bteratum. La estimacidn por ménédmos cuadradss gencra-
R PR o N A T o SRR SO 7 T Y PR SV R C#rlu‘pf.pwrlul_-zrul'.rl_- l_-rluj.-l.l.r-wwﬁun.- L7 el I PP . e R F ot )

solucién del DAF mediante GLS ez mbusta con respecto a las distribuciones adoptadas
{Cazcetta and Nguyen [1988)f

£ este trabaje no se asume nEngin criterio especifico, tnicamente que las funciones
E, sean confinuas en la regidn factible, con el objefo de poder asegurar la convergencia

*Generalized lemst squares
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CAP 2. ESTIMACION DE MATRICES O-D

del algovitme propuesio. No obstante, ze embplean doz métricas que son noco habituales
en los métodos de estimacion cldsicos: Bl walor absoluio minamoe

F I:mr"i]l = Z%hﬁa - 5?7;|

y el MinMax

F® [z, &) = mixmo {1 [z, — &}
i

para medit la discremancia entre un wector estimado ¥ y el vector observade & Los
nardmetros wy teman un conjuntoe de walotes que se han determénade rrewamente

Las métricas F! and F™ transforman la funcidn objetive del DAF en una funcidn
abjetive lneal mediante la iroduccion de nucvas variables. Bh el caso del métedo del
walor absaluio mindme, la transformacidn vuede ser expresada como:

minimizar £ = E WhEs,

i3

gujeto a:

-2 2, i=1,...,n
T —m S, =1,...,n
g =0 i=1 o

B el caso de la estimacion Minklaz, la transformacion serd:

minimizar £ = g,

gujeto a:
wile; — %) =g, 2=1,...,n
wildy —mg) =, 2=1,...,n

g =0

2.3  Algoritmo de generacién de columnas (CGA)

Tobin (1985) mostrd que el problema de designaldades variacionales que define el pro-
gipualdades sicuientes

Clh) = ATU +x (2.1)

Ak =g (2.2)
wTh =0 (2.3)
7. h = 0 (2.4)
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2.3, ALGCRITMO DE GENERACION DE COLUMNAS (CCGA)

donde 7 ez &l wector de costes en equilibrio, esto ez (. .. L%, . .. ) para todoi € ] y 7 e
al vactor de multiplicadores asociados a las restricciones de no negatividad en 2l flujo
de loa caminos. Kstas condiciones reciben el nombre, para el cazso de costes separables,

de condiciones de optimalidad de Karush-Khun-Thckar,

7

BEsta representacicn del problema de equilibdo permite transformar 2l DAF en un
problema de optimizacidn de un #dlo nivel reemplazando & VIP((C,{1) mediante las
condiciones (2.1} a (2.4).

Minimizar F =m&i(g) +rmFilv)
sujeto a: CO(R) = ATU 4

v=Nh [DAP]

Hste problema no se pusde abordar mediante algoritmos que trabajen directamente
gobre la formulacidn explicita, va que el nimero de variables (debido fundamental-
mente al nimero de caminos) ez prohibitivo para problemas realss, incluso de mediano
tamano.

El algoritmo que presentamos en esta secclon ez un método iterativo que construye
una sucesidn de aproddmaciones del DAP. Cada uno de estos problemas aproxmados,
dencminados DAFP restringidos, estd definido porla restriceidn del problema DAP acbre
un subconjunto de caminos KEckK ¥ proporcionan una estimacidn de la matrz de
viajes O-D. Fosteriormente se resuslve el problema de asienacidn en edquilibro para la
matrz Q-0 estimada, lo que genera nuevos caminoe, ampliando el antenor subconjunto
K El alporitmo termina cunando ningin nuevo camino eg afiadido a este subeonjunto.
Como el algoritmo propussto para 2l resolver 2]l DAP va generando nusvaz columnas
(caminog) en cada iteracidn segin van siendo necesitadag, este ez el origen del nombre
algavitmo de generacidn de colummnas (CGA).

Vamos a introducir la siguiente notacion que serd empleada en la deserpeion del al-

rortmo v en la demostracion de zu converrencia. Se define la aplicacion multievaluada
dada, por

NE,g) = {hf She=g W€l =0, €K yhy :D,wceff—f‘i’}

b K

¥ la funcidn multisvaluada de soluciones del TAF restréngide al conjunte de caminos
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K y para unda matriz 0-0 ¢ dada, por

OF (K, g) = {h UK g} [ Culh,g) = Ui 4+m, Wi € Ky, Wi €7, Y wrhe = 0,1 = 0,k € f{’}

e E

Zuando el conjunto K coincide con el conjunto orginal K, dencta en §3%g) =
(k. g) y Rg) =Nk, g)

MNotar que a1 el conjunto de caminos K; es no vacio para todo ¢ £ f entonces &l
conjunto de soluciones del TAP restongido a8 no vacio, debido a la continuidad de la
aplicacion <'(h) sobre & conjunto convexo 0 &, 7).

El problema DAF restrneido al conjunto de caminos K se formula:

Minimizar F =n F(g) + . Fy( Hh)
sujeto a: g & [0,
he R, g) [RDAP(A)]

La ventaja del subproblema RDAFP [:ﬁf] respecto al problema DAF e que el niimearo
de variables ez significativamente menor y esto permite resolver (aproxdmadamente)
directamente la formulacion explicita.

La tabla 2 2 recoge 2l algoritmo CGA.

Nota 2.2.1 1+ Extension del CGA a DAP con un modelo de asignacién es-
tocastico tipo logit

Bl OGFA ha sido desarrollade para DAPs que emplean el equelibric determinista,
desde el punte de wistae del usuarie, como principio nara cfectuar lo asignacidn de
trifico. Bl CGA 22 puede extender a DAFPs con medelos de asignacisn esfocdsticas fales
coma el modelo estocdstice basade en distrébuciones tépo logit. La dificuliad esencial
wene generada por el heche de que, en esfe conferto, el conjunto K(g"g] coincide con
el espacio cempleto de caménos, haciendo cotncidiv el DAP-restringido con el DAF
arigingl  Fste problema se puede paliar usando algori#mes de mesolucidn del madels
estocdstico basado en distribuciones Hpo logit (Pase !) que operasen en el espacio de
los flujos en los caminos, como el dade en Damberg et al (1996, en los que se obtienen
una aprozmacidn al conjunts K(g%). La sequnda modificaciin gue se debe introducir al
'S L‘:ll_{'l'.H-E.'I-U'I"IU ESLOCWGSL R, LGS LD ST LEE L L L LTS S L'I-'JL'U-E.UEI'I-L{, ."n';lb[-y Y VESTRED ALY AL
costes de los caminos Cy(h) por Cylh) + tloglh,), donde & es un pardmetro positive
asaciade con el componente aleatoréie del coste

Fetas dos modificaciones conducitean a un esguema everaiive para esie five de DAPs
pem en el gue no se podria aplicar los vesulfados fedricos desarrollados en la seccion
2 4 vara establecer ln convergencia del algoritmo.
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2.4 Analisis de la convergencia del CGA

En esta seccidn probamos que &l CGA converge en un nimero finito de iteraciones a un
minimeo local del DAF. La demostracion de este resultado no requiere de las hipdtesia
gque habitualmente z2 emplean para 2l anzliziz de la senzibilidad del TAF, como la
condicidn de holgura complementaria estricta (esto ez, & Ap = 0 entonces wp = 0],
ni hipdtesis sobre diferenciabilidad (wer Tobin and Friesz (1988)). Estas suposiciones
simplificarfan la demostracidn de la convergencia del CGA, pero zon demasiado res-
trctivas para ser satisfechas en redes reales Los arsumentos empleados se basan
exclugivamente en hipdtesiz de continuidad.

Obeérvese que, como no g2 agume la hipdtesiz de complementariedad sstrcta, pusdse
que el algorntmo CGA, en aleuna iteracidn ¥ para alein par, almacene caminosz de
minimo eogte que no contengan fujo

La idea fundamental sobre la que a2 basa la convergencia del algontmo OGA ez que
gl el problema TAF ez perturbado respecto a la matrz ¢, esto ez, s reemplazamos
la matnz de demanda O-D ¢’ por ¢’ + ¢, donde € es una pequefia perturbacion de
la demanda, entonces la nuewa zituacidn de equilibrio se puede describir empleando
linicamente log caminos contenidos en A%, Esto demuestra que existe un entorno dz la
demanda actual en los que el DAF v el DAP restrneido son equivalentes. Por tante,
ambog problemas tiensn el mismo conjunto de minimos locales en dicho entorno. El
teorema de convergencia demusstra que so alcanza uno de setoe minimos localss,

Emperaremos demostrando gue para cualguier matrdz O-D ¢° existe un entorno
abiarto en 2l que el DAP v el DAP restringido son equivalentes.

TECREMA 2.4.1 Pado g’ € [0,8]. Supdngase que Cfh) es continua en {2 = 1, [3g).
Supdngase gue exisie un enforno de g', denotado por B, tal que vam tode 9 € B :ze
cumple las siguientes dos propicdades:

i} la aplicacidn C'(h) es constante en §1%(g),
i) la aplicacisn C'(h) ez constante en D9 E (7). 9).
Bntonces em@ste un entorno abierto B cumpliends que

(g) =% (K(g".q), YeeEB

donde K(g") es el conjunte de caminos de minimo coste en el equilibrio para la matriz

!
.GEEI@STRRCIDN. Fromam probaramnosg 14 INCe1on

(F(g) COF(Hg), 9)

Dadoun A%, € (3¢, Por la suposicicn 1), existe dnicamente un vector de costes
en equilibrio, qua denctamos por L7 g").
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El conjunto & (g consta de todos log caminos de minimo coste para todos los
parez ¢ £ {, pudiendo incluso contener caminos sin flujo en la situacidn de equilibric.
Entoness, exdste un nimero positivo £ cumpliendo

min {Chlh*, ) —Uig")/ pPEH, —K(g), i€l =e>0,

donde U{g") ez el wactor de costes en equilibrio para la matriz O-D' ¢, For la suposicidn
i1}, Culh*,) es independiente de la eleccidn del vector de flujo en equilibrio A%, v por
tanto, la antericr relacion se cumple para todo ”®, € 0%(g").

Eata relacion conduce a

U()+ < C(hy) — 5 Wk e Ki—Kig), i€, Wy e(g) (25)

Dado 5 = 0, por la continuidad de € en &l punto A%, exste un entomno abierto
V(h*;) de A*» v otro entorno abierto B(A%,.) de ¢’ cumpliendo:

[C() = )l < =

S Vg € V() % B,

donde | - e 22 la norma supremo.

La aplicacidn punto-conjunto §3*(g) ez semi-continua superiormente en g Chen and
Florian (1996) demuestran que la aplicacidn flujos en ecuilibrio en los arcos ez semi-
continua superormente bajo la hipdtesis de continuidad. Empleando un arsumento
gimilar se puede probar que £¥*{g") ez un conjunto cerrado contenido en el conjunto
acotado {3 Esto implica que el conjunto {¥¥(g") e# un conjunto compacto. Por otro
lado, {V(h::g"}}h‘s.- ni+ (K (p')¢") B8 UL cubrimiento por abiertos de este conjunto compacto,
entonces existe un subcubrimiento finito. Denctamos por {A*,. .. 2%} € conjunto
de puntos asociados al subecubrimiento finito. Denctamoz por V¥ = U;T7(A%) v por

B = (nB(h:)) N B)
Eata relacion implica que todas lag funciones coordenadas de &, satisfacen

[=
|Celh) = Celpidoo = 50 Wlhg) €V X B Ve K

2;
¥ &gta pusde sar rescrita por
3 Th*E NV E oY o TRV LE YTh e Ve B K e
Sea kb € Hilg) v k' € H; — H;(g"), v empleando lag ecuaciones {4.10) v (4.3), =
obtizne que
Culh) < Culh™y) + = = Ulg) + = < Cuwlhs)) = = < Cwlh), (2.7)

W(h,q) €V % B.
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Ahora probaremos por reduceidn al absurdo que exizte un entorno B < B de gf
cumpliendo

Q) CONH (). q), ¥oeB

Supongamos que todo entorno de ' contenido en 5, posee un elemento g tal que
A & (K (g7, g) paraalpin A%, € [¥%(g). Entonces, podemos construir dos sucesionas

{#} vy (¥} cumpliende §) {F} = ¢ yil) ¥ (&) — O (H(5). 7).

Dl hacho que {hj} < i2y que & conjunto de flujos factibles es compacto, existe una
subsucesidn convergente {# };er. Denctamos su limite por A

La aplicacidn multisvaluada §3¥(g) es semi-continua superiormente en g’ por el Tao-
rema 1 de Chen and Floran (1996), ¥ #e cumple por tanto

W), Wed ]
81 {7 fser = ¢ = h (s
W lies —h

Debido a que (¥, ¢ ler — (R, ¢') € V x B, donde V % B ez un conjunto abierto,
exizte un mimero entero 4, tal que (A, #) € V¥ % B para todo 7 > 4g.

Empleando la relacidn (4.11) para (A7, ¢%) con § > 45, obtenemos que el conjunto da
caminos minimos es un subconjunto de & {g"). Porotro lade, #¥ € (3%(¢) (es un vector
de flujo de camince en equilibrio) ¥ ezo implica que Rl =0 para todo & € &; — Filqh
v para todo i € J y ze tiene que A’ € (¥(K(¢"),F) para todo § > 4o, lo que es una
contradiceidn.

Ahora probaremos la inclusidn contrara. Sea b € 07(H (¢, g) donde g € BNB. For
la suposicicn i) &(h) s constante en §¥F(A (), ) v §¥%(g) C O0*(E(g", g), entonces
exizte un wector flujo en loz caminoe en equilibrio A* € % g), cumpliendo

Cth) = C(h*). (2.8

Sea h €12, probaremos que C'(h, §)T(h —h) = 0. De la optimalidad de h*, se tiene
ChH (R —h%) = 0. (2.9
De la optimalidad de & en DK (g°) v A% € Q{ K (g"), ze tiene
Empleando (4.12), (4.13) y (4.14), se obtiene
C(R)T(h — k) = C(R)T((h — 27) + (B* —R)]
= CR*) (R —RY) +CR)T(RT —h) = 0.
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CORCOLARIO 2.4.% Condicidn suficiente para la existencia de un minimo local
para el DAFP

Supongamas gue se cumplen las hipdiesis del feorema 4.5.4, v % (¥, 5" es un
minime local pam el RDAF(K ) y K(g") C K, entonces (h*,,g") ez un manimo local

para el DAF. i
DEMOSTRACION. De la relacidn £A{(K (g)) C QUA ) C {1y del teorema 4.3.4, exdste un
entorno B de ¢ tal que

QHE(S, o) = (B, 5 = %(g), Woe B

Por hipdtesis el par (A%, 2 & un minimo local de
Minimizar F(g,h) =mFi(g) +mfalv)
sijetoa; g€ [0, HNE
hoe{F(H, ).

lo que prueba el corolario a

El aleontmo CGA va ampliando en cada iteracién el conjunto de caminos retenidos.
Debido a la finitud de gstos en la red, el algoritmo debe terminar en un nimero finito
de iteraciones, incluso cuando e toma el valor del pardmsetro € = 0. El siguiente
teorema establece una condicidn para garantizar cue lailtima matrz O-D estimada
ez un minimo local del DAP.

TECREMA 2.4.3 (CONVERGENCIA DEL CGA) Sea ¢ la dlldma dferacidn genemda
por el algoritme. Suponer que §' satisface las condiciones del teomema 4. 5. 4, entonces
g es un mEnimo lecal para el DAF.

DEMOSTRACION, Bl alporitmo CGA genera una sucesidn de conjuntos de caminos
{K*} cumpliendo que B C B! (Mirar el paso 2 del algoritmo CGA). Por la finitud de
caminos en la red de trifico, el CGA debe terminar en un mimero finito de iteraciones.
La dltima iteracion sumple el crterio de paro.

K(g" C K* 'para un cierto entero s.

Ademds, 9" 22 un minimo local para el RDAP(&*!) por definicidn del paso 3, ¥, em-
pleando el corclaro 4.35 para & = £°!, &l teorema queda demostrado. a

2.9 LHXperiencia numerica

En esta seccidn se analiza numéricamente la convergencia del algoritmo CGA v de
algunaz sstratesias heuristicas para su implementacidn que llamaremos métodos CGA
trincados. En esencia hay tres lineaz fundamentales para obtener métodos CGA tmun-
cados:
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1 La primera simplificacion se basa en suponer que todos los caminos retenidos
deben de ser empleados por la nueva estimacion de la matrz O-D. Esto conduce
a que las restriccilones A = 0 no son activas ¥ por tanto sus multiplicadorss &
azociados tomardn el wvalor de cero, lo que nos permite eliminar el conjunto de
restricciones no lineales de complementariedad [4.8].

2 La segunda simplificacidn consiste en no almacenar las columnas (caminos) ge-
neradas en lag iteraciones anteriores. Hata estratesia reduce el tamafio de los
diferentes DAF restringidos pero no 22 cumplen las condiciones de convergencia

del CGA dadas en el teorema [4.3.6] .

3 La tercera considera aprodimacionss linsalss al coste en los caminos. Hata aa-
tratesia no se aborda aqui’ ¥ serd considerada mds adelante.

TIn objetive fundamental de esta experiencia se centra en analizar el efecto de las
dos primeras suposiciones sobre la convergencia del CGA resultante. Para ello hemos
conglderado todas lag posibilidades de loa dos primeros ftem que s sintetizan en la
tabla 3.2. El CGA3 ha sido contemplado con el inico objeto de ser exhaustivos,
aundue, a pror, podemos arsumentar necativamente en contra de su afectividad ya
oue este algorntmo fuersa a emplear todos los caminos anterormente genarados, ziendo
alrunce de ellos inicamente viables para situaciones de gran congestion. Hato conduce
a egtimaciones de matrices O-I) que utilicen sgog caminos con la consiguiente pérdida
de conversencia.

ZSe han realizado tres experimentos numéricos sobre dog redes de pequenio tamano:
Red de Neuyen-Dupuis (Neuyen and Dupuis (1984), en adelante ND) ¥ Red de Friess-
Harker (Friezz and Harker (1985), en adelante FH). Sus topologiaz e muestran en las
figuras 3.1 v 2.2 respectivamente La red WD tiene 13 nodos, 12 arcos ¥ cuatro pares
O-D: Bl par (1 — 2} con demanda g1, (1 — 3) con demanda gq, (4 — 2) con demanda
2 ¥ (4 — 3) con demanda g4 La red FH tiene 6 nodeos, 16 arcce ¥ dos pares ©O-D: El
par (1 — &) con demanda g1, (6 — 1) con demanda g

Hemoe congiderado cuatro modelos de DAF, caracterizados por el uso o no de una
matriz de referencia (target matrix) ¥ por el uso de aforos en todos log arcos de la red
o zdlo en un #ubeonjunto de ellos. Todas las combinaciones se describen en la tabla 3.7

Log flujos obeerwmdos para log experimentos 1 v 3 corresponden a la asignacidn de
una matriz O-D (400, 800, 600, 200) desde el punto de vista del usuario (TAP-UE).

En el experimento 1 se han usado loz costes en los arcos deseritos en Neuyen and
Tirmmie (1984 Tre crstes an lme arene dal esmarimentn 2 ae han comatriida meadiants
afiadido una penalizacidn en log arcoe ;4 ¥ 215 cuando zus Aujos respectivos suparan

laz 400 5 300 unidades. Estas penalizacionss son 8.914 para &l arco aq ¥ 11.501 para
el areo @, Hatos valorss e corresponden con log multiplicadores de Lagrange para las
restriccionss de capacidad utilizadas en =l TAP. Esta modificacidn genera funcionas de
coste discontinuas. Esta elsccidn significa que & usamosz el TAFP para estas funciones
de coste modificadas, los resultados obtenidog coinciden con el que genera los mizmos
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Ficura 2.1: Teopolegia dela red de Nguyen-Dupuis

flujos en equilibreo que el TAP con restrccionss de capacidad v para las funciones de
coste en log arcos usadas en el sjemplo 1

Los flujoe observados para sl experimento 2 corresponden a la asignacion de una

matriz O-D (10, 20) desde & punto de vista del usuario utilizando loz costes de arco
dados en Friesz and Harker (1985).
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Los resultados obtenidos en log experimentos 1, 2 ¥ 3 se muestran respectivaments
en laz tablasz 25 26 v 27, Todas estaz tablas tienen la mizma estructura. Cada fila
muestra loz resultados obtenidos para cada combinacidn de tipo de DAP (wer Tabla
3.7) ¥ algoritmo usado para resolverlo (ver Tabla 3.2) La primera columna define el
DAP usado ¥ la sezunda el algontme emplsado. Fe han utilizado dos puntos iniclales,
uno agociado a una situacidn de gran congestidn de las redes v ctro a una de baja
congestion. Fara cada punto inicial 22 ha reportado la dltima O-1) matnz estimada, 2l
valor de la funcion objetivo ¥ el niimero de iteraciones empleadas. Eata informacion es
recogida en el resto de eolumnas.

Todos los algoritmos se han codificado usando el programa GAMS (General Alge-
braic Modeling Systems). TTna rdpida introduceidn a este programa se puede ver en el
libro de Castillo et al. {2002). 3e ha elegido como criterio de paro el ratio de cambio
relativo entre sicesivas soluciones de la matdz O-D, ¢+ v ¢°, v el valor del pardmetro
de tolerancia fue de g = 1.0 » 10~%, aa decir,

FHL o8
Zu <e=10»107%

£
el L

2.5.1 Experimento 1

En la tabla 25 s2 muestran los resultados obtenidos para la ltima iteracidn de los
algoritmos, el valor de la funcidn objetivo ¥ 2l nimearo de iteraciones empleado. La
primera conclusion ez que los CGA CGAl v CGAD aleanzan la sclucidn dptima en
todos los casos, v ademds el nimero de iteracicnes empleadas estd entre 2 v 3 para €]
CGA vy CGAL, mientraz entre 2 v 5 para 2]l CG AR También a2 constata que el CGAS
converge a un punto muerto en el DAPSZ para la inicializacidon azociada a una situacidn
de alta congestion.

Loz problemas DAPZ y D AP3 tienen un dptimo global en la matriz (400, 800,600, 200}
v el valor dptimo es 0. Hata aolucidn es degenerada, esto es, la matriz O-D tiene caminos
en edquilibrio sin flujo ¥ no satisface la condicion 3C. Existen evidenciazs numéricas de
la no exstencia de minimos locales para los DAFs considerados en este experimento.

2.5.2 Experimento 2

prineipales de este experimento hemos dibujado laz curvaz de nivel da log cuatro mode-
los DAP que a2 muestran en la figura 2.3 32 observa que 2l DAPE poses dos minimos
locales, de log cuales, linicamente uno ez global HEate problema es no convexo ¥ no
diferenciable. El problema DAPS poses un tinico minimo global v en un entorno suyo
parece que se trata de un problema convexo vy diferenciable. Los problemas DAFD v
DAFP1 #e obtiensn sumando la funcidn #1(g) a la funcion objetivo de log problemas
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Figura 2.3; Curvas de nivel del experimento 2

DAP2 v DAPS Este término sz puade interpretar de forma parscida al término re-
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FIED —

F20 —

630 L L
am 030 Qa0 130 LED

Figura 2 4: Experiments 2: Minime local

cularizador de log algoritmos de punto proxdmeo. Esto hana que el problema DAFO
mejorase lag propiedades de convexidad y diferenciabilidad del problema DAFPZ. En
la fieura 2.3 parsce que el problema DAF0 a2 vuelve convexo, diferenciable ¥ con un
golo minimo local. Fero esto no ez asi. Hemos representado la funcidn objetivo del
DAPQ zobre & segmento que une log puntosz (8, 17.47) con (8.92,17.47) ¥ a2 obtiene la
grifica de la figura 2.4, la cual muestra que sstamosz nuevamente ante un problema no
convexo, no diferenciable ¥ que poses dos Optimos locales.

En log resultados computacionales mostrados en la tabla 2.6 e obsarwva que los
CGA CGAL v CGAR vuelven a converger a dptimos locales, aleunos de los cualss no
gon globalea.

Respecto al nimero necesario de iteraciones para alcanzar la convergencia se obserm
que =l CGA utiliza 2 ¢ 3 iteracionss. Esto ez asf debido a que sl partimos de una matnsz
altamente congestionada se generan casi todos log caminos que deseriben la sclucidn
del DAP v por tanto el DAP restrngido v el DAP casl coinciden, por tanto ze resuslve
en muy pocas iteraciones. Hsto nos indicara que para redes de gran tamano, aundgue
el cogte computacional por iteracidn ez alto, sarian necesarias pocas iteraciones.

La motivacion del tercer experimento ez svaluar la robustes de los algontmos propusas-
toz cuando la hipdtesiz de continnidad de la funcidn de eoste en log arcos no 2o cumple.
MNdoteze que esta hipdtesis ez necesara para la convergencia del CGA v también lo es
para garantizar la existencia de soluciones de VIP (', {1) (exdztencia de equilibrio). El
concepto de equilibrio g2 ha extendido a funciones discontinuas, a travée del llamado
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equilibrio discontimue desde el wunto de wista del usuaris. Se puede garantizar la exjs-
tencia de este tipo de equilibro, por tratarse de funciones de coste positivas, acotadas,
semicontinuas superiormente y regulares (ver, por ejemplo, Teorema 3.18, Patriksson
(1994)) para el Ejemplo 3. Este ejemplo conzituye una evidencia numérica de que,
cuizds, g2 pudiera relajar la hipotesis de continuidad de las funciones de coste en los
arcog (por gemplo, trabajando con funciones de coste positivaz, acotadas, semicon-
tinuas superiormente ¥ regulares) sin afectar a las propiedades de convergencia del

CGA

El ezquema dal algoritmo dal CGA dado en la Tabla 2 2 sigue siendo vilido en este
cago, pere aparece una dificultad en la resclucidn del TAF en Paso 1. FPara obtener la
gituacion de equilibrio hemos tenido que introducir restriceiones adicionales v varables
artificiales utilizadasz en la programacion matematica cldsica.

Fara entender los DAF empleados en este ejemplo, hemos calculado laz curvas de
nivel de la funcidn objetivo para dos pares O-D fijoz. Los walorss fijados han sido
g, = 66781 v g, = 2083 Laz graficas obtenidaz s= muestran en la fisura 25 ¥
giguientez. Se tratan de problemas de optimizacicn dizcontinua junto a la existencia
de minimos locales.

La prncipal conclusicn es que los alpontmos CGA, CGAl v OGAR siguen con-
vergiendo a dptimos locales v el mimero de iteraciones sigue manteniéndose pequeno.

\J)

TARREET L FLULLTE OBSEF Oa=

Figura 2.5 Experimente 3 Curvas de nivel
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En este trabajo hemos propuesto un algoritmo de generacidn de columnas para & DAP
cue tiene garantizada su convergencia a optimos locales bajo dnicamente hipotesiz de
continuidad en las funciones de coste en log caminos v 1a norma usada en el problema
de nivel supericr. En loz experimentoz numéricoz hemos contrastado este tipo de
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convergencia ¥ hemos vigto que incluso puade converzer sin necesidad de esta hipdtesia.

En los test numéricos hemos comprobado oque el mimero de iteraciones necesaro
para alcanzar esta convergencia ez pequeno, ¥ este nimero depende de la identificacidn
del conjunte de caminos en equilibrio para log minimos locales. Este hacho, unido a
que laz estrategiaz CGAl v CGAZ funcionan bien (reducen el tamafio de los DAFs
restringidos), hace que penzemoe que estos métodos e puede aplicar a problemas de
eran tamafio. Fara ello, en el siguiente capitulo 22 van a desarrollar estraterias que
permitan aproximar linsalmente log costes en los arcos.

Tambign hemos comprobado, en los test numércos, que la convergencia se da sola-
mente a dptimos locales. Hato justifica que 2e deba realizar un esfuerzo de investisacion
gobre como abordar problemas de gran escala con muiltiples Optimos locales.
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Tabla 2.1: Notacicn empleada

A conjunto de nodos de la red de trdfico
A Conjunto de arcos de la red
I Conjunto de pares ©-D en la red
#: Conjunto de caminos en la red
;. Conjunto de caminoz que unen en & par O-D 4
i € TIn par O-D de la red
ke A: UUn camino de la red
2 € 4 Un arco da la red
3 Demanda de viajes para el par O-D 4

g Matriz de wiajes O-D, esto ez, el seetor con todaz lag demandasz de wiajes

(. G, .. )
& Un limite superor de g
& Matriz O-D de referencia (target O-D' matrix), por ejemplo (.., &,. .. ).
fe. Flujo en 2l camino &
h: Vector de flujo en los camince (.., A, .. ).
.. Flujo en el arco a

o Vector de flujo en log arcos (... 4., ... ).

e

=t}

Vector de flujo en log arcos observados mediante aforos(. .. 2., ... ).

A =[] Matrz de incidenecia areo-camino, en la que el elmento f4 vale 1 & el camino
k emplea el areo a v 0 en otro cazo

A = [Ag]: Matrz de incidencia par-camino, en la que & elmento Ay vale 1 & el camino

kEune el paré v 0 en otro caso
CalV): Ubste 08 Via]e &n &l Ared & el Mnelon del Nujo de todos 108 arcos de la red

elv) = [ea(v)]: Veetor de funciones de coste en loz arcos

Crk(h): Coete de viaje en el camino k en funcion del flujo de todce log caminos de la
red

C'(h) = [Culh)]: Vector de funciones de coste en los caminos
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Tabla 2.2: Algoritmo de generacidn de columnas (CGA)

]

. (Iécializacién). Determinar una matriz inicial de viajes O-D y denctarla por g',
inicializar el conjunte A% =0 v tomar £ = 1. Fijar un parimstro de tolerancia
g =0

1. {Froblema de asignacidn de trdfice). Reszolver el TAF para la matriz de wia-
jes origen-destino ¢ Sea A (¢°) el conjunto de camince de minimo coste en =l
ecuilibrio para la matriz O-D g%

2. (Chegueo de la optimalidad) Si K(g) C K*!, entonces parar ¢° es un minimo
local del DAP. En caso contrario tomar A% = B MU B {g%)

3. (Problema DAF vestringido) Encontrar un minimo (local o global) del problema
RDAP(X*) v denotarlo por 71

4. {Criterio de pare). 81 ¢! satisface el criterio de convergencia
Z |§f+1 _ 9: 3
B lee,

%

il

parar, en caso contrario tomar £ = £+ 1 ¥ regresar el paso 1.

Tabla 2.3: Definicdn de log OGAs trancados

Mombre B, Complamentariedad Eliminaciin

[?rTh = Uj Camince
CiGA el ne
L i X PR Bl
CiGAS no ne
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Tabla 2.4: Definicidn de log experimentos

Bxperimento DAP F
DAPD e84} 5 — &)+ Taes (va — )
1,8 DAP1 Sief12,84) (% — &)+ Daga (va — Da)’
DAP2 Taes (e — o)
DAP3 e (s — D)
dende &= (360,640,540, 160)

f = (675.14, 524,86, 102.57, 697 .43, 416.19, 361.53,
356 42, 184 63, 102,57, 253 85, 502 57, 497 43,
56153, 682.06, 497 43, 438 47, 124 85, 400.00,
561.53)
B = {a1,an,a4,a13, 614, @15 }
DAPO Tieqa o — &) F Tage (v — U0

2 DAP1 Tieqay (@ — &)+ Tagalva — )"
DAP2 T aee (s — )"
DAP3 T ac (ve — Daf
donde §=(%,18)

o = (1.03433,8 965687, 17.54423, 1.03433,0.00000,
248577, 063670, 1000000, 17 00754, 0 00000,
0.00000, 299248, 14 40415, 10.00000, 2 60339,

17.39661)
€= {%;ﬂf’r; 10, '5"18}
Prohblema interior

BExperimento Fad Funciones coste an los arcos

1 Neguyen-Dupuie Dleseritas en Nguyen and Dupuis (1934)
2 Friesz-Harker Dlesenitas en Frieez and Harker [1985)
3 Neguyen-Dupule Desentas en Nguyen and Dupuls (1934)
exceptuando loe arcce a14 ¥ a1p que son
_ F14lv14] if vy = 400
s1a(tne) = Flafvia) +8.914  if wyg > 400
I REITIEETY if g < 300

s1elvie) = s1s{we) + 118501 if vy = 300
Nguyen and Dupuis (1984 )
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Tabla 2.5: Resultados numércos del experimento 1

Punte armngue gl = (1000, 1000, 1000 1000 Punte arrangue g = (100, 100, 100, 100
Matrices O-D entimadas IMatrices &-D estitmadaes

DAF [Algorit |l @ & g4 Fool®le w44 Foo 8
CGA 0427 72135 88072 211031927188 |2 |[404 27 T21.35 580 .72 211.03| 1927188 (3
0 | OGAL |M0427 T2135 58072 211.03|19271.88 |3 |[404 27 T21.35 580,72 211.03| 1927188 (3
OGAZ (HO427 72135 58072 2110319271 88 |5 [[404 27 T21.35 580.72 211.03| 1927158 (3
OGAS [Ho427 72135 58072 211 .03|19271 88 |3 [[404 27 T21.35 58072 211.03| 1927158 (3
CGA (39544 74813 58533 206 3223470 46| 2 |[395 44 T48 13 588.33 206.32| 23470446 (3
1 | OGAL ([39544 74813 588 .33 206 322347046 | 3 [|395 44 T48.13 58833 206.32| 2347046 (3
OGAZ ([39544 TAR 13 588 .33 206 32|23470. 46| 3 |[395 44 T48.13 58833 206.32| 2347046 (3
O AS ([395 44 TAR 13 588 .33 206 32|23470 46| 3 |[395 44 T48 13 58833 206.32| 2347046 (3
CGA |HOO00 80001 60001 192 9% 000 |2 |[A00.00 0000 G00.00 200.00 000 3
2 | CCGAL |HOO00 80000 GO0.00 200.00] 000 |2 |[400.00 BO0.00 G00.00 200.00 000 3
CEAZ (HOO000 80000 S00.00 200000 0.00 |5 [[400.00 80000 0000 200.00 000 3
OGAS |[T92.02 TF5.33 61727 148 4684062 40 | 2 [[A00 00 80000 00 00 200.00 000 3
CGA |H00.00 80000 G00.00 20000 000 |2 (40000 50000 G00.00 200,00 000 3
g | COGAL 0000 BOO 00D GO0.00 200.00] 000 |3 ||400.00 S00.00 G00.00 200,00 000 3
CEAZ (HOO000 80000 S00.00 200000 0.00 |3 [|A00.00 80000 00 00 200.00 000 3
CGAS (HOO000 80000 S00.00 200001 0.00 |3 [|00.00 80000 00 00 200.00 000 3

* Puneién objetive
¥ Nimmers de iteracicnes
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Tabla 2.6: Resultados numéncos del experimento 2

Punte de armnque g7 = (6,91 [[Punte de armanque g° = (18, 17)
Matrices O-D Matrices O-I
estimadze eptirmadas

DAF |Algorit. || o gz & m &= Kol "
O3A (o0 1747 692 |2 (8382 1747 7.53 2
O3AL |[Bo0 1747 692 |2 (8382 1747 7.53 2
OFAZ |00 1747 692 |2 (8382 1747 7.53 3
O3AT o0 1747 692 |2 (1185 1747 22.11 2
O3A [|9853 18.99 14597 (3 [|2.53 1899 14987 3
1 [COCGAlL ||553 18.9% 14597 (3 [|2.53 1899 14987 3
D3AZ |[953 1599 14597 (3 [|2.53 1899 14987 3
D3AZ |[?53 1599 14597 (3 [|11.95 18 99 3T.82 2
O3A (600 20.00 107 |2{|14.95 2000 0,10 2
2 | COGAL (|00 20.00 107 |2{|14.95 2000 0,10 2
DFAZ 600 2000 107 |2{|14.95 2000 0,10 2
DFAT 600 2000 107 |2{|14.95 2000 0,10 2
OGA (1000 2000 000 13 [|210.00 2000 Q.00 2
3 | CGAL [|10.00 2000 000 13 [|210.00 2000 Q.00 2
DFAZ (1000 2000 000 153 [|210.00 2000 Q.00 3
DEAT (1000 2000 000 153 (|11.95 Zo.00 10.24 2

* Puncidén objetive
b Mimers de itermcicnes

Tabla 2.7: Resultados numéncos del experimento 3

Purte armangue g1 = (1000, 1000 10001000} Punte armnque g1 = (10,10, 10,107
| Iatrices &-D estitnadaes Matrices -0 estitnadae
DAP|Algorit.|lon  9a & % F ¥ % 95 4 £ |f
CEA MO5 TREATEL 52588 208.03| 103492 83 5|06 T8 66781525 88208 .03 |103492.83(4
0 [OGAL [MS0.6967T5.65 T11.68 157 54| 108209 .85 [3|H06 T8 667 8152588 20808 |103492.83|6
OGAZ [MS0.696T5 .65 T11.68 157.54( 108209 85 W|HO6 78 66T 8152588 208.03 |103492.83|T
DEAR BT2.40504 85 56060 30115779524 53 4|[388 39 679.1T492.95213 658 |105711.44 |2
CEA 355 186TR.28 48T.39 221.04|212264 67 |3(|358 .18 6782848739 221.0d [212264.67(4
1 |CGFAL|358. 1867828 A87.39 221.04| 212264 67 H|[358.18 673 28487.39221.04 [212264.67(5
OEAZ 1358 18678258 4RT7.39 221.04( 212264 67 (7|[358 .18 678 28487.39221.04 |212264.67|5
OEAS (1850611037 96 848 87 159 S(1724307 244|358 18 678 28487.39221.04 |212264 558|4
OEA [543 T2653.75 106421771 BET.TE |3|M65 06 234 34 370 84 326 58 [THES5.32 |5
2 [OGAL [543.72653.75 W64 21771 BET.TE  |3||1188.0T000 12332565 52 [$1320.06 |4
DA [543 7265378 W64 21771 BET.TE |G|1L1BE.0T000 12332565 52 (81320 08 |4
Uil [[Fa3rd0Tadl 43400 02 ee| oagvn ws |||380 0 0TS 0 4400 200 08 |LFRURL V|
3 [ OGAL[3R83.7T46T841 434 26 262 39 198595 02 W|[383 74 678 41434 26 262 89 |198995.3T[12
OEAZ 1383.7467T841 434 .26 262 39 198595 .02 [6)[383 74 678 41434 26 262 89 |198995.37[14
OEAS (914 20785811 416.31 404 86| 843812 22 4|[911.10 3104 .00 1200.0':@95430.95 4]
* Puneién Objetive
b Wiimers de iteraciones
Tesis Dactoral 29




CAP 2. ESTIMACION DE MATRICES O-D

100 D Vemstegui Rayo



Capitulo 3

Algoritmos heuristicos de
generacion de columnas para la
estimacion de matrices de viajes
O-D en redes congestionadas

Resumen

En este capitulo desarrollamos un marco para la elaboracion de algontmos heursticos
para el problema de ajuste de matrces origen-destino en redes de trifico congestiona-
daz (DAFP)!. Esta clage de algoritmos surge de la aplicacion de sstrategiaz heuristicas
de resclucidn a un algoritmo convergente de generacidn de columnas para el DAF. Los
algorit mos propusstos en la literatura SAP 2 I[EA pertenscen a esta clase. Aqui e hace
una nueva interpretacidn del AP = IEA que presenta fundamentalmente dos venta-
jag 1) permite una mds eficiente implementacidn computacional, al uszar el ezpacio
de flujo en los caminos en lugar del Hujo ezpacio de flujo en log arcos onginalmente
empleado, y, también, i) permite el establecimiento de condiciones para la convergen-
cia a puntog estacionarios (puntos de Karush-Khun-Tucker) para el SAB. El capitulo
ge completa con un estudio computacional sobre diversas implementaciones en redes
de pequefia escala, en las que 22 evalia el rendimiento de log algoritmos propusestos

roRA 'I""u'l"lh':l]-l'!:ﬂ'l 1.?.311";'!:!5:! o esta s f']n':l Tﬁl‘lf‘]ﬂ]'i'?:ﬁﬂ'il‘zﬂ'l ™Aatra n':l] ﬁ.&p 1A |""I_I1'||".|11|""|':l1'| a ]'FI as—

método Minlhiax

FPalabra= claves:

Unwestigreién parcialmente financiada por fondos FEDER ¥ el proyecte CIOY T BFM2002-(45435-
203-03
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CAPTTULD 3. ALGORITMOS I—IE):URETIGOS DE GENERACION DE
COLUMNAS FARA LA ESTIMACICN DE MATRICES DE VIATES OD EN
REE#HRCGMGESRIGNADAD | programacidn matemitica con restriccionss de ecui-

librio, optimizacion de gran escala, optimizacidon no diferenciable.
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31, INTRODUCCION

3.1 Imtroduccion

La programacidn matemdtica con restricciones de equilibrio (MPEC) ez una herramien-
ta adecuada para la modelizacidn de ciertos problemas importantes de planificacidn,
control ¥ gestion del transporte urbano. Los ejemplos mas notables, en redes de trafico
congestionadag, son el denominado problema de dizefio de redes (NDF), el problema
de estimacidon de matrices O-D (DAF) o el problema del control semafdrieo.

In MFPEC conata de doz problemas relacionados: el nreblema énterior o tambidn
llamado problema del nivel inferior v el nroblema efferior o problema del nével supe-
rier. En el DAP el problema interor estd definido por un problema de asignacion en
equilibrio parametrizado por la matriz de viajes O-D (variables del niwel superior) ¥ el
problema exterior eztd definido por un problema de estimacion de la matrz de wviajes
2-I en 2l que interviene loa flujos observados en la red.

Los MFRECs presentan tres dificultades esenciales. La primera proviens del hecho de
pogesr malas propledades matematicas, comola no convexddad v la nodiferenciabilidad;
la sepunda dificultad ea el gran tamafio de log problemas reales ¥ la tercera ez que la
aplicacidn punto-conjunto que define log lujos en equilibrio no #e conoce explicitaments,
estando inicamente definida implicitamente por un problema de optimizacion o de de-
sipnaldades varacionales Eatas dificultades han condueido al desarncllo de algoritmos
de una marcada naturaleza heuristica.

Diog son las estratesiaz que, a grosse mods, 82 han desarmrollado para la resclucion
del DAP. La primera a2 baza en aplicar téenicaz de optimizacidn, cominmente usadas
en optimizacion de un solo nivel, como son los alFortmos de direcciones de descenso.
Log métodos degeritos en Spiess (1990b), Drizsi-Kaitouni and Lundgren (1992} Florian
and Chen (1993), Dunssi-Kaitouni and Lundgren (1992),Codina and Barceld (2000],
Codina et al. (2001) v Codina and Montero (2003) constituyen ejemplos de asta linea
de investisacion en la que #2 cbtisnen diferentes aprosdmaciones del grandisnte dz la
tuncion objetivo.

La #erunda estrategia ae basa en aprosdmar la aplicacidn punto-conjunto, que define
al problema interior, por una aproximacion lineal mediante log llamados facioms de
influencia. Log ejemplos mas notables son el algontmo IEA, propuesto en Yang et al.
(1992}, que eztd bazado en el uzo de proporciones para obtensr log factores de influen-
cia; y el SAB, dado en Yang (1995), en el que s calculan los factorss de influencia
mediante andlisiz de sensibilidad. En Codina et al. (2001) plantean el cdleulo de las

aprosimaciones linealss de forma diferente. En ese trabajo se propone obtener estas
la tuneidn objetivo del problema intenor cnginal. Bl método propuesto, denominado

EAM, ez el resultado de considerar una aprosimacicn de primer orden de la funcidn
objetivo del niwel inferior.

Recientemente, Cazcetta and Postorino (2001 formulan el DAP como la localizacidn
de un punto fijo de una funcion definida implicitamente mediante la solucidn de un
problema de programacidn matemditica. Hsta formulacidn permite el degamollo de
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algoritmos de tipo punto-fijo.

En Garefa and Verastesui (2003), el DAP se formula en el ezpacio de flujo en los
caminos ¥ s propone un algoritmo de generacidn de eolumnas (caminos) para evitar la
senumeracion explicita de todoe los caminoe de la red. Este algoritmo resuelve iterati-
vamente un problema de asignacidn para una matriz O-D dada, cuya solucion permite
obtener nuevos caminos, v un problema de estimacion, en el que ge resuslve ] DAP
oniginal restringido al conjunto de mutas generadas. En el DAP restringido a2 reemplaza
gl problema inferior restringido por sus condiciones de optimalidad de primer orden, las
llamadas condiciones de Karush-Kuhn-Tucker en el caso de modelos de optimizacidn.
Esta operacion ¢conduce a un problema no lineal ¥ no convexo de un zolo nivel. Este
algoritmo se denomina CGA.

El algoritmo CGA requiers la aclucidn de un problema de sstimacidn de grandes
dimensiones, no lingal ¥ no convexo en cada iteracion. Desde un punto de vista com-
putacional, se debe mantensr un compromizo entre la exactitud de la sclucidn obtenida,
para el problema de estimacion, ¥ el esfusrzo computacional necesario para obtenerla.
La implementacidn del algortmo CG A pasa por resolver heurdsticamente 1oz problemas
de estimacidn, lo que ongina loz algontmos que hemoe denominado CGA heuristicos
La estratesia mas sencilla consiste en aproxdmar linealmente las condiciones de equili-
brio de laz restriceiones. En este trabajo mostramos que clertas aproximaciones linealss

conducen a los alegoritmos SAE, IEA v EAM.

Tna estrategia complementara, para la aplicacidn de los CGA heunsticoz a pro-
blemaz de gran escala, consiste en considerar laz métricas derivadasz de la |- |1 ¥ de
| - | s, lag cuales conducen a una funcidn objetivo lineal para el DAP (restringido) que,
unido a las anteriores aproximaciones lineales, convierten log problemas de estimacion
en problemas linealss.

El capitulo 2e completa con una experiencia numérica, 2obre redes de pequefiaz di-
mensiones, con 2l fin de estudiar la convergencia de los CGA heuristicos v testar la
viabilidad de ciertas estratesias desarrolladas. Los resultados obtenidos son promete-
dores, mogtrando la convergencia a un minimo local en muy pocas iteraciones.

3.2  Algoritmos heuristicos de generacion de colum-
nas

pussto en Lsarcia and Verastegul [HSUUS) para resolver el DAF. Hn la subgecclon 2.a.s
introducimos estratesias heurdsticas en 2] CGA para su implemsentacion a gran escala
v en la subzeceidn 3.2.3 relacionamce setaz clases de algoritmos con log desarrollados
en la literatura.

La notacidn empleada a lo largo de este trabajo, por conveniencia, se resume en la
Tabla 3.1.
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3.2.1 Algoritmo de generacion de columnas para el DAP

El problema de azignacion de trafico en redss congestionadas, en su forma mis gene-
ral, admite una formulacidn mediante desicualdades waracionales. Hn este trabajo ae
congldera la formulacion en el espacio de flujo en los camince. Encontrar un 2% € {1}
tal que

CR*)"(h —h*) 20, Yh €0ig) [VIF(C, ()]

donde el espacio fastible de Aujos en log caminos, para una matdz de viajes O-D, g,
estd definido por (¥ g) = {A| A =g, h = 0}

El problema de estimacion o ajuste de una matrz -1 en una red de trdfico con-
gestionada (DAFP) se formula mediante la programacidn matemdtica con restricciones
de equilibro. Matemdticamente, el DAF puade ser formulado en el espacio de flujo en
los caminos por

Minimizar F(g,h) =mFi(g) +rfiv)

sujeto ar C(R)T(A —h) =0, ¥h' € (Ug)
hefig) [DAF]
v =Nh
0=g=37

donde las funciones £ ¥ F; son dos métrcas que miden respectivamente las discrapan-
ciag de lag obeervaciones disponibles de la matrz de demanda O-D v de los aforos en
la red con sus respectivas predicciones. Loz coeficiente v79,72 = 0 reflejan la confianza
cue tenemos en la calidad de nuestraz cbzerwaciones. Bajo las hipdtesiz de que laz
funciones #) v Fy ¥ clv) #on continuasz, Chen and Florian (1996) demostraron que el
DAF admite una solucidn.

Dbsérvese cue & la funcidn objetivo del nivel superor se multiplica por el nimero

positivo — la zolucidn del problema no varda. Esto pone de manifissto que el DAF ==
¥ por OtFd Intentar mantener la misma sstructura que la matnz -1 desactualizada.

Esto noe musve a considerar una formulacion de la funcidn objetivo como Fig k) =
nFi(g) + (1 —wmiFa(v) donde rp € [0,1].

Garcia and Verastegui (2003} transforman el DAF en un problema de optimizacidn

de un sdlo nivel reemplazando el VIP(S, 1) mediante sus condiciones de optimalidad,
obteniendo
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Minimizar F =nFi(g) + (1 —njFilv)
sujeto a:  Clh) =ATU 47
Ah =g
Ah = [DAF]
wih =10
mh =10
0=g=é

Este problema no se puede abordar mediante algortmos que trabajen directamente
sobre la formulacidn explicita, ya que el nimero de variables (debido fundamental-
mente al nimero de caminos) es prohibitivo para problemas realss, incluso de mediano
tamano.

El algoritmo que presentamos en esta seccidn ez un método iterativo que construye
una sucesion de aproxmaciones del DAP. Cada uno de estos problemas aproxdmados,
denominados DAFP restringidos, estd definido por la restrccidn del problema DAP zo-
bre un subconjunto de caminos KEcCK ¥ proporeionan una estimacion de la matrz de
viajes O-D. Fosteriormente s2 resuslve gl problema de asignacion en edquilibro para la
matrz Q-0 estimada, lo que genera nuevos caminos, ampliando el anteror subconjunto
K. El algoritmo termina ¢uando no es afiadido ningin nuevo camino a este subeon-
junte. El aleontmo propussto para el resolver el DAP +a generando nuevas columnas
(caminos) en cada iteracidn segin van siendo necesitadas, este e el origen del nombre
algoritme de generacidn de columnas (CGA).

El problema DAF restringide al conjunto de caminos K ae formula:

Minimizar F =nfi{g) +(1 —n)Fiv)

sujeto a [RDAP(IE’}]
ChY = ATU 47 (3.1)

A =g (3.2)

Dr=u @%}'

b =0 (35)

O<g<b (3.6

donde ¥ indica la correspondiente matrz o wector restringidos al conjunto de caminos

i
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La ventaja del subproblema RDJ'J&P[:E:I rezpecto al problema DAF ez que el nimero
de variables ez significativamente menor y esto permite resolver (aproximadaments)
directamente la formulacion explicita.

La tabla 3.2 recoge ol algoritmo CGA. Este algoritmo tizne assgurada su convergen-
cla a un optimo local en un ndmero finito de iteraciones bajo hipotesiz de continuidad
en las funciones &, #, v el coete en loz caminos, ¥ bajo una débil condicidn de resu-
laridad.

3.2.2 Algoritmos heuristicos de generacion de columnas para
el DAP

El algoritmo CGA resuelve un problema DVAF restringido en cada iteracidn. El nimero
de wvariablez de este problema se incrementa conforme progresa el algornitmo. Eate
hecho, unido a las restricciones no linealss de equilibrio, pueden hacer inwviable este
algorit mo para log problemas de gran escala que aparecen en la prictica. Esto motisva
que 2l problema DVAP restrngido sclo a2 pueda resclver de modo aproimado. En esta
geccidn ge dizeute algunas de las estratesias que e pueden emplear para aproxmar este
problema,

El primer elemento de complejidad del DAP restrneido es su gran tamafo, v ésto
ze puade paliar reduciendo &l mimero de camince empleados en la definicidn dal DAP
restringido. La eleccion mds natural es tomar Bf = K* esto e, considerar vnicamente
log caminos en equilibro de la iteracion actual. Hata eleceidn pusde hacer perder la
convergencia del algoritmo, debido a algin proceso de ciclaje, pero @ este conwverge,
eato e que en dos iteraciones conszecutivas se repita el mizmo conjunto de camincs P?ff,
la matriz de viajea O-D sstimada 22 un minimo local dzl DAP

El serundo elemento da complejidad son &l las restriccionss no lineales (3.1) v (3.4).
El conjunto de restricciones (3.1) nog proporcionan el coste en log caminoe ¥ la restrice-
cion (3.4) recoge la condicion de holgura complementaria que afirma que el flujo en el
camino, de un par determinado, e caro, o, en cazo contrario, el coste del camino e
exactamente el coste de equilibrio del par. Las restricciones (3.1} 22 puaden reemplazar
por aproximaciones lineales para el coste de log camince. Las restriccidn (3.4) se puede
relgfar (eliminar), ya que #i asumimos que K*f = K* cabe esperar que log caminos
actuales serdn empleados en el equilibrio ¥ la condicion de holgura complementana ze

Laz tres simplificaciones anteriorez: i) eliminacidn de caminos generadoz con an-
tericridad a la iteracidn actual, i1} aproxdmacidn lineal del coste en los caminos ¥ iii)
relajacidn de la condicidn de holgura complementaria, conducirdn a RD APa con restric-
ciones lineales en &l que la funcidn objetivo serd no lineal HEn concreto los métodos
cligicos de estimacion de minimo error abacluto, minimos cuadrados seneralizados ¥
IMMinlvlax emplean, para la funcidn objetivo, lag métreas:

Tesiz Doctoral 107



CAP 3. ALGORITMOS HEURISTICOS DE GENERACICN DE COLUMNAS

F (ﬂ?ri} = Zmi'mé — f?f;|

F(w, &) = Zw-a':mf; - 5?113'2
i
FO (z,8) = max {i; |7, — &}
T
para medir las diserepancia entre un wector estimado x ¥ el wector observado & Los

parimetros wy son un conjunto de pesos determinados a prion.

Laz métrcaz F! vy F™ tienen la ventaja que los RD APz #e pueden transformar
a problemas lineales mediants la introduceidn de nusvasz wvarnables. En el cazo de la
estimacion minimo error absoluto la transformacion tendrd la expresicon:

mini mizar £ = Z (WS
i

sujeto a:

To— I T, i=1,. .. .n
F—m S, e=1,.. . ,n
g =0,i=1,... .n

En &l caso de la estimacion Minhax la transformacion serda

minimizar £ =&

gujeto a:
wilm, — %) =g, 2=1,...,n
wildy —mg) <, 2=1,...,n

g =0

3.2.3 Algunos ejemplos

En la literatura hay vanos algortmos que pusden ser descrtos como un algortmo
CGA truncado. El ejemplo mds sencillo ez el dado en Codina et al. (2001) en &l que
todos log caminos de A* se considera que tienen un coste independiente del vector de
flujo, siendo éste el coste en equilibrio. HEata suposicidon conduce a poder eliminar las
restriceiones no lineales de equilibrio ¥ quedarse Wnicaments con la zatizfaccidn de la

Dtros algoritmos asumen que log costes en los caminos son lineales. Bajo estas
hipdtesiz, como muestra &l siguiente lema, la situacidn de equilibrio ge puede calcular
explicitamente en funcidn de la matrz de viajes O-D proporcionada.

LEMMA 2. 2.1 Andlisiz de la sensibilidad pam el equelibrio con costes lineales en los
CaIMEN G S.
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Supdngase gque los elementos del par (A, U7%) definen respectivamente el flujo y el
coste en el equilibrio para una cierte matriz de wigjes O-D ¢, Asumimos que el vector
W satisface la condicidn de holgurs complementaria estricta. Supongamos que el coste
en los caminos wene dade por la egpresidn C'(h) = a + Bh pava una cierta matriz
E gy un cierte wector a. Supdngase que B es una matriz nuertible, entonces ex@ste un
entorno de ¢ donde el flujo en los caminos en la situccidn de equilibrio viene dado por
las ecuaciones:

b=+ 5 BTABTAT (g - o)
U=U 4+ (ABTAT g — &)
donde * indica la restriccion del vector o matriz sebre el conjunie de caménes con fuje

nositive en lo situacicn de eguilibrio para la matriz O-D ¢ y foma el valor cere en el
resto de componentes del vector de Hujo.

DEMOSTRACION, La situacidn de equilibrio viene definida porla sclucidn del sizuiente
sistema de ecuaciones v desicualdades paramstrizado por la matriz demanda 4

at+Bh=ATU4+x

Ah =g
R =10
w h =0

Veamos @1 & anterior sistema de ecuacionss ad mite una zolucidn en la que laz compo-
nentes que tenian flujo positivo para la matdz ¢° sicuen teniendo flujo para la nueva
matriz ¢ ¥ log caminos que no tenfan flujos siguen #in tenerlo. Esta situacidn conduce
aque T =0 v que ol sistema restringido a2 sacriba:

i+ Bh = ATU (3.7)
A =g (3.8)
h=0 (3.9)

Despejando &l walor de h de la ecuacién (3.7), obtenemos

h=B"'—a+ ATU) (3.10)

Sustituyendo la seuacidn (3.10) en (3.8), obtenemos la expresion

, L ABTla = ABRTIATIT . 2117
Como la anterior ecuacidn también se cumple para el par (A*, U%)
ABla = ABTIATU — f (3.12)

Sugtituyendo la expresion (3.12) en (3.11), obtenemce

U=+ (ABTAT) g — 69 (3.13)
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Sustituyendo el walor de log costes de equilibrio obtenido en (3.13) en la expresidn

(3.10),

h =BV —a + AT + (ABTIATY g — §7)])

Teniendo en cuenta que en la zituacion de equilibrio para la matriz & @e tiene que
i+ Bh* = ATU¥ la anterior expresidn simplifica a la relacidn buseada

}1 =ﬁ£+é—1(ﬁ}T(ﬁE—lﬂT}—l I:g_g,f}

Mos falta por probar que los fujos h gon no necativos. Motar que la dependencia de los
Aujos respecto de la matriz ¢ viens dada por una funcion continua. For la hipdtesiz de
la holgura complementarna estricta, tenemosz que R 0, por tanto exdste un entorno
de ¢ de modo que los Anjos definidos por esa relacidn continua siguen siendo positivos.

Traz esta discusidn hemos resuslto el anterior sistema de ecuaciones v desigualdades
¥ por tanto, hemos calculado explicitamente la situacion de equilibro. Notar que gata
ge puede sernir expresando en el espacio de fAujos restringidos. a

La matriz B~ (A)T(AB~'AT)~! se puede calenlar explicitamente enando la matriz B
eg diagonal . Supdngasze que lag finciones de coste en log caminos admiten la expresidn
() (hf,:{,]l = A + Boh con k£ £ K g% & [ entonces el elemento k—&zimo de la diagonal
de B~ I(I‘L}T(ﬂB lﬂT]_

1

D (3.14)

Luek, By

En laz siguiente proposicidon mostramos como se pusde obtener 2l algontmo IEA,
deserito en Yang et al. (1992), dentro de este tipo de aproximaciones. La ventaja que
tiens esta formulacidn es que permite mds fdcilmente integrar aleoritmos con impor-
tantes propiedades de recptimizacidn, como & DSD {Larsson and Patriksson (1992},
en la resclucidn del DAF; va que estos algortmos trabajan en el ezpacio de flujo en loz
cAMINos.

ProrosiTion 2.2.2 (ArcgoriTMo IEA) Al algeritmo IEA es un CGA heuristico en

DEMO2TRACION, Por hipdtess, B! es invertible yaplicando el lema 3. 14 para costes
en loz arcos diagonales, ecuacidn (3.14), y se obtiene que la azignacidn a log caminos
ge hace de acuerdo a la relacion:

f'bf
—hz(% i), k€K iel

he = hy +
EF::-’:—_’H’
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Hato indica cque la varacion de la demanda se asigna a los caminos proporeionalmente
al flujo que llevaban los caminos en la situacidn de equilibrio para la matrdz g%,

For tanto la asignacion a losg arcos satisface la relacion

£

hi,
m@t &) =

Va= Y dahy =YY Sl +

wlpck, el pe K,

+ZLZ o (% — &) =vi+ > rala

el e i "E i3] hf‘c il

donde £, es la proporeidn de usuarios del par4 que emplean &l arco a para la matriz

- g

Lo que muestra que la azsignacion a los arcos s2 hace proporeional al flujo que llevaba
en la situacidn de equilibrio para la matrdz g°. a

ProroziTioN 2.2.2 (AvcoriTMO SAB) Asumiendo las hipdiesis 1) O'(h) diferencia-
Ble en (2, ) dTVC(RT)d = 0 para teda direccicn factible de (3 en B® i) AY satisface la
condicidn de holgura complementaria estricta yiv) (U ¢°) satisface la cualificacisn de re-
stricciones de Mdependencia lineal entonces el algoritme SAD de Yang [ 1995) se puede
constderar un G A heuristico para las aprommaciones lneales O (ﬁ} m2 a3y + By, con

k& .PE};,%' & I donde los coeficientes son ap = L — -giqhﬁ, y By = 'gli para todo k € Kf

ei €1

DEMOSTRACION., El aleoritmo SAP aproxima, en cada iteracidn, las condiciones de
aquilibrio mediante loz llamados factores de éinfluencic definidos como las denvadas
del Aujo en los arcos respecto de las vardables de demanda en los pares. Con lo que
obtendriamos:

e =1 +ZE"§1 (gf, gt) Wa £ A,

10

El conjunto de hipdtesis 4) — ¢v) son las suposiciones del Teorema 6. de Tobin
a.nr:ll Friesz (1988) Este teorema garantiza que exdsten laz derivadas parciales ‘3—;‘;’3 i
satizfacen

o= 2 e, TR E A, W €S (3.15]
% eme 0%

independisntemente del punto extremo A* elesido.

Aplicando el regultado del lema 422 a la aproximacion lineal dada en el enunciado
de esta proposicidn (5 ez diagonal y susz elementos no nulog), obtenemos:
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A
o A,

ch.'EHf _Bl? B Zicn:—_'f{'é ;‘_\";f_(f}

_ Por otro lado, bajo estas hipdtesis, existe un entomo da ¢ en el que las funciones
hlg), definidas implisitamente como la zolucidn del problema TAF respecto a la matriz
g, son funciones continuamente diferenciables que ademds satisfacen la relacidn:

Yo hlg)=m, Wel (3.16)
e LG
donde Ayl g) ez el Aujo en equilibrio para el camino k v para la matriz de demanda

- . Tomando dervadas, en ambos lados de la ignaldad respecto a la vanable g,
obtenemos

r_ﬂ}lgc !
aﬁﬁ

>

Rl

(61 =1 (3.17)

Teniendo en cuenta la expresion (3.17), obtenemos el resultado deseado de que la

demanda es azignada a log caminos de acuerdo a la proporcicn % con € Kfiel
En este caso el lema 42 2 adopta la expresidn:
g
e =g, + S—ﬁ(ﬁ — @)

que, junto a la relacidn (3.15), nos indica que loz flujoz en log arcos zon asignados como

el algontmo SAB. o

La aplicacidn del algontmo SAP a problemas reales ez limitada ya cque, para el
caleulo de ¥,u, se debe invertir una matriz cuyas dimensiones vienen definidas por el
nimero de coordenadas positivas del wector de Hujo en aquilibrio en log caminoz. El
nimerode caminos puaeds ssr demasiado grande para ser computacionalmente aplicable
a grandes dimensiones. En € siguiente resultado se muestra una formulacidn alternativa
del 3AP, como un CGA heurstico, en la que no ez necesario obtener explicitamente
dichas derivadas Hste resultado tiene una gran importancia para la aplicacicn del
método a problemas reales, ya que en la formulacidn original el cdleulo de los factores
de influencia se efectia mediante andlisia de senaibilidad.

démese que en los subproblemas DAF resivingidos se consideran las siguienfes aproz-
imaciones de prémer orden a los costes en los aroos, cf(v) = of + Vel (v — %)
Ademds se supone gue la sucesicon de fujos en los caminos en equilibrio {hf} geneTLia
por el algoridme son no degenerados, este es, cumplen la condicion de holgura comple-
mentaria esiricta, entonces el CGA aprommade resultanis coincide com el algoritmo

SAD
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DEMOSTRACION, El CGA resultante asiena flujo en los caminos a través de la soluecidn
del siguiente sistema de ecuacionss lineales escrito de forma matricial:

&Ry = (A9TU
Ah =g
donde Fj’fﬁ;} =8 el coste de los caminos restringido al conjunto F* para los costes en
loe arcos dado por (), A® y A son respectivamente lag matrices de incidencia par-
camino ¥ la matrz de incidencia arco-camino restringida a los caminos de K* Las
variables de este sistema =zon los flujos en los camince de K¥, b, v el vector de costes

en equilibrio &7 para el conjunto de log pares. Esta solucidn viens parametrizada por
la demanda 4.

El coste en log caminos CF se puede expresar

C4(h) = (BT () = (ATl + Vel — )] = (A)7elf) + (M) Vel ) (A7) (b — i
— (ANTU? 4 Vi (W) (h — A%

La expresion (3.18) permite reezcribir el sistema de ecuaciones linealss por
ViC(RAIh — By = MU —U?) (3.19)
Afh =g (3.20)

WVamos a demostrar que 2]l modo de asignar el flujo seciin & algoritmo S AR satisface
gl anterior sistemas de ecuacionss ¥, como este sistema de ecuacionses lineales tisne
golucidn nica debido a que A e un punto no degenerado, Tobin and Friesz (1988},
entonces el algoritmo CGA aproxdmado coincide con 2]l AR

La asignacicn de flujo en los caminos, secin el aleontmo SAB, satisface

h =k + V(g (g — &) (321)
U=U"+V,U(d") (5 — o) (3.22)

Bajolas hipdtesia de la proposicidn, exate un entomo de 9% d= modo que la situacidn
de equilibrio viene descrita por

A" -
e N AFfrrr o Feomoet

Derivando a amboe ladoe de (3.23) respecto a la variable g, obtenemos
V,Clh(g)) = MV, U(5)T (3.24)
For otro lado, aplicando la regla de la cadena, tenemos:

V,Clh(g) = ViC(h) - Voh(9)" (3.25)
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Sustituyendo la zolucidn SAP dada en la acuacidn (3.22) v teniendo en cuenta las
relaciones (3.24) v (3.25), obtenemos

ViR (B + Veh() (g — &) — k) = V,C (R (g — &) (3.26)
=AMV, U (g - &) (3.27)

¥ por tanto se satisface la primera ecuacion del sistema.

Fara verificar el cumplimiento de la ecuacion (3.22), considérese la restriccion de
satisfaceion de la demanda

AMhig) =g

que me zatisface en en un entorno de §f. Derivando a ambos lados respecto de g,
obtenemos

AMVA T =1 (3.28)
donde f e la matriz identidad de orden |{|

Comprobemos la ecuacidn (3.22),

Kh=K [+ V) e-))=d-Ho-d) =g

TTna observacidn sobre la reformulacidn del SAP ez que siempre estd definida, incluaso
cuando no ge gatisfacen lasg hipdtesiz de holgura complementaria estricta, necegariaz en
el caleulo de los factores de influencia, que aparecen en la formulacion orginal del SAB.

En la signiente proposicidn demostramos como & SAB puede ser expresado como un
(G A heurdstico en &l que el conjunto de caminos almacenados g2 va actualizando en ca-
da iteracidn. En esta proposicidn modificames el SAP orginal, para tener garantizada
g1 convergencia, haciendo que todos loz caminosg generadoe en las iteracionss anteriores
gean almacenados para las futuras iteracionss v empleados a la hora de definir loa D AP
restringidos. Ademds, bajo la hipdtesiz de holgura complementaria estricta, tenemos
que 2l punto al que converge =2 un KKT d=l DAP.

climmmads a4 i hora de definer HY, enfonoes &l SA LY converge en un RUmMers finito de
iteraciones a una mairiz ¢, Ademds 2 los flujes en equilibrio satisfacen la condicidn
de holgura complementaria estricta vam dicha mairéy, enfonces la matriz O-D ¢ fiene
aseciada un punie de KK T pam el DAF

DEMOSTRACION., El aleoritmo termina cuando el conjunto restrineido de caminos de
la red, Kf no es ampliado. Como &l conjunto da caminos en la red e= finito, entonces
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ze debe cumplir en una determinada iteracidn que A% = A v por tanto se satizface
al criterio de paro del algoritmo. Esto prusba que &l algoritmo converge en un nimero
finito de iteraciones a una matdz g'.

La matriz ¢’ cumple que ez un minimo local de AD AFP(E*) v satisfacela cualificacidn
de restricciones de Slater (Pazaraa ot al. (1993)) |, ya que el conjunto de restricciones
egtd formado por un conjunto de restricciones linsales (v por tanto funciones convexas)
¥ una tnica restriceidn no lineal (#Th = 0) cuyo gradiente es no nulo por satisfacerse

la condicién de holgura complementana estricta. Esto prueba que ¢ tiene azociado un
punto de KKT para el RDAFP(E*).

Ahora extenderemos sste punto de KKT del RDAP(K*) al problema original DAP.
La diferencia entre ambos problemas es que las restricciones (3.1) ¥ laz de no negativi-
dad estdn dadas para todos loz camince de la red en el problema original, misntras que
en el problema restringido RDAF #dlo estdn definidas para el subconjunto de caminos
K* ademds lo mizmo ocurre para el lujo en log camince. Para extender este punto de
KKT basta con tomar log multiplicadores asociados a las nuevas restricciones iguales a
0 v el flujo de log caminos no contenidos en A ignal a cero. Con esta eleccidn no varia
la condicidn de estacionalidad del Lagrangiano ¥ la condicidn de holgura complemen-
taria. La inica condicion que faltarda por comprobar ez la factibilidad de este punto
en el DAFP, esto 22, que ol flujo sigus estando en equilibrio para el conjunto de todos
log caminos. Como en la dltima iberacion no se ha afadido ningin nuevo camino esto
indicarfa que no hay ninein ecamino fuera del conjunto ¥ que tenga un coste mencr
que log caminos de A v por tanto loe multiplicadores T, #2rdn no negativos para todo
camino  fuera de E¥ Esto prusba que el punto de KKT extendido signe siendo un

punto de KKT para 2l DAF. a

Notar que esta proposicidn también se puede enunciar poniendo como hipdtesia la
convergencia del SAP en lugar de suponer 2] almacenamisnto de todos los caminos
Eenerados.

3.3 Experiencia numérica

En esta seccion completamos el andlisis tednieo degarrollado en lag seccionss anteriorss
han pergernido dog objefivos claramente diterenciados: Hn primer lugar s evalian

varias propusstas de modelizacicn para &l DAP, que conducen, cada una de llas, a
un método de estimacion de matrices O-D, posteriormente z2 estudia 2 rendimiento
computacional de log aleortmeos CGA heursticos aplicados a estos modelos.

Hata diferencia entre objetivos nos ha conducido a separar log test numércos en los
siguientes experimentos:
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¢ Experimento 1. ewaluacidn de modelos DAF La adopeidn de un critero es-
tadiztico en la estimacion de matrices O-D conduce a diferentes propuestasz de
modelizacidn para el DAP. En este experimento hemos analizado mediante ai-
mulacidn de Monte Carlo log métodoz de estimacion minimo cuadritica, minimo
arror abaoluto ¥ la estimacion MMinildax

¢ BExpernimento 2 ewaluccidn de los algoretmes COGA fruncades en los modelos

DAP:

3.3.1 Experimento 1: evaluacion de modelos DAP

En este experimento vamos a analizar tres métodos populares de estimacion: minimos
cuadrados generalizados (The least square weighted (L3W) method), minimo error
abzoluto (The least-absolute-value (LAV) method), ¥ el método Minihfax [ Minimax
(WM} method). Cada uno de estos métodos emplea respectivamente las métricas B!,
F?y F® Para esta seccidn se han eleridos para todos ellos log pesos w; = 1.

La especificacion de un DAP requiere de: 1) una métrica para F(g) ii}) una métrica
para Fy(v) y iii) la calibracion del pardmetro . En este experimento emplearemos 2l
mizmo tipo de métrica para i) ¥ i), surgiendo asf tres tipos de D APz que denominare-
mog, regpectivamente, DAFR, DAF v DAF_ . Laz sstimaciones obtenidas con cada
uno de elog lag denominaremos respectivamente: 7,(77), &(%) ¥ §wln) remarcando con
egta notacidn que la estimacidn depende directamente del salor glegido del pardmetro

7.

Cuando dessamos comparar la capacidad predictiva de los modeloe DAF,, DAF, ¥
D AP, entre af surgen doe dificultades fundamentales:

a) ;Qué valor de v elegir en cada modelo? Esta cuestidn la hamos resuelto eligiendo
el valor dan en cada modelo DAP de modo que nos de la mejor estimacion posible
de la werdadera matrz Q-1

b} ;Cual ez &l estadiztico mds adacuado para medir la calidad de la estimacidn?
Tradicionalmente, en la literatura, se emplea el error cuadritico medio (MSE).
El hecho de que la eleceidn de un determinado estadistico pudiera influir en los
resultados obtenidos, nog ha hecho considerar también 2l error abeoluto medio

(MAE) v el mdximo error abzoluto (ME).

MAE(5,) = — min 4 ¥ |5 — &

T.om itema a0 v b nos han c’:nnr‘hmi_{']n A comaderar los estadisticos
Thod "?E[Dsl]r{{_éf }

MSE(3,9) = min{ &l _Q'-i,g}
0.0) = o min 4 (000) ~ )
ME(,5) = min {mex (50 — al)|
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donde g es la werdadera matriz OD v & ez la mejor matriz estimada por un determinado

DAP.

La denominada targst-matrzs, o matnz de referencia, se puade interpretar como una
estimacicn inicial dela matrdz O-D. E1D AP mejora esta estimacidn inicial incorporando
en gl proceso de estimacion la informacion suministrada en los aforos de la red de trdfico.
Ha por este motivo que uno: mejores indicadores de la bondad de un determinado
modelo DAFP sean:

_ MAE (§,q) — MAE (3,9)

Yared; (3, &)

MAE (7,9)
. MSE (5.4) — MSE (5,
Wredy (5, §) = (ﬂMng L (,q)
. ME (5,9) — ME (3,
Tredy (5, §) = (5 J]:E - (7, q)

donde 7 ez la targst-matrz. Hstos estadisticos aplicados a los resultados obtenidos por
un determinado DAP nos miden, de tres formas diferentes, el porcentaje de reduccion
del error contenido en la target-matriz al incorporar los aforos.

En sste experimento nos hemos planteado una experiencia de simulacion de MMonte
Carlo para evaluar loz anteriores indices scbre loz DAP,, DAP, v DAP_. Para ello
hemos considerado la red de trifico dada en Nguyen and Dupuis (1984) (ver figura
3.1). Eszta red poszee 4 pares O-I0, 13 nodoe ¥ 19 arcos.

Hemos perturbado aleatoriamente la verdadera matriz Q- y gus flujos, en equilibrio
bajo el principio DUJE, para generar una musstra aleatoria de target-matrices v de
flujoz obeerwmdos en todos log arcos de la red. MMis conerstamente, log aforos fuarcn
obtenidos sumando a log verdaderos flujos en equilibrio un término alsatono generado
mediante variables normales independientes, de media cero ¥ coeficiente de varacidn
cty , [coclente entre la desviacidn estdndar y el salor medio de la distribucidn). La
target-matrz Q-0 fus obtenida perturbando la verdadera matriz O-I0 mediante la
adicidn de un término aleatorio a cada par de madia caro y cosficients de wvaracion e,
. Las matrces de varanza ¥ covarianza de las anterores varables aleatorias de flujos
v pares de demanda e asumieron diagonales, caleulindose las varianzas a través de las
expresiones

2 2
':ru.:,_ = (%-ﬂa} ':r_a; = I:C'Ug-g-i}
Liog cosficientes de vanaclon elegidod en eete expenimento ieron cu, = UdU ¥ oy, =

0.05.

Tna vez generados log datos para un determinado problema, hemos resuslto todos
lee DAP pertinentes. Bl algontmo empleado e 2l CGA ya que tiene asesurada una
convergencia a un optimo local. Ademds las pruebas numéricas realizadas indican que
egtoz problemas adlo posssn un optimo global que, por tanto, ez alcanzado.
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El cileulo del wvalor dptimo de » para cada indice se ha efectuado numéricamente
Se ha discretizado el intervalo [0,1] ¥ #e han considerado log valores del pardmetro
e {0,01,..,08,1} El walor dptimo de v se ha considerado el mejor de estos 11
valores. Fara mejorar la exactitud de este procedimiento, gin recurrir a un refinamisnto
de la particion del intervalo, hemos escalado las métrcas asociadas a loz flujos vy a la
matriz estimada de la funcidn objetivo del D AP (‘i’}%ﬁl—l-lil—ﬂ} F%EE:'-} con log coeficientes
cue e muestran en la tabla 3.3

Finalmente, a2 generd una muestra aleatora de tamafio 50, lo que hizo necesaro
regolver b0 11 #3 = 1650 DAPs2 v muchos mds problemas de asignacion de trifico.
Loa resultados obtenidos se resumen en la tabla 3.4

iZon la muestra aleatoria generada, realizamos un test estadistico para testar =i losz
tres modelos tisnen la mizma capacidad estimativa oai, por el contraro, los resultados
obtenidos dependen del modelo usado. Fara ello empleamos 2l test no paramétrco de
Friedman para & -musstraz relacionadas (Siegel (1990)). Este test lo hemos realizado
para laz 3 medidas de reduccion referidas anteriormente, log resultados se muestran en
la tabla 3.5

El test no paramétrico de Priedman aszigna a cada modelo DAP walorea de 1,2 & 3,
siendo el valor 3 asienado al modelo que obtiene la mayor reduccion, 2 a la intermedia ¥
1 ala menor. Se obzerva que log modsloe DAR v DAFR parecen ser similares, siendo
al DAF,_ el que produce log peorss resultados, ¢on una diferencia estadisticamente
gignificativa.

Los test nos indican cue sxdsten diferencias sienificativas entre loz tres DAP2 em-
pleadcs, medidas éstas con cualquisra de los indices Tored,, Yored; o Tored,,. Ademas,
parece no tensr gentido nuestra preccupacion sobre el modo de medir la bondad del
D AP, va que son similares log rangos asignados con los tres {ndices (columnag). Tam-
bién ze obzerva que los modelos DAF, v DAF, obtienen resultados similares. Fara
testar esta afirmacion utilizamos el test de Wilconxon (Siegel (1990)) para estos dos
modelos, los resultados a2 muestran en la tabla 3.6 Los resultados obtenidos musstran
cue ambog modelog no obtienen resultados estadisticamente diferentes ¥ por tanto s
podman utilizar indistintamente.

3.3.2 Experimento 2: evaluacidon de algoritmos CGA heuris-
ticos

mimmeo cuadratica VA, obtiene egtimaciones similares. lesde el punto de wsta com-
putacicnal el modelo DAF, conduce a algonitmos CGA heurdsticos en los que los DAP
restringidos son lineales, mientras que éstos son cuadriticos en ol DAF, En este ex-
perimente profundizaremos en log azpectos computacionales del nao del DAP, v DAP,.

Se han realizado dos experimentos numéricos, que denominaremos test 1 ¥ test
2, sobre dog redes de pequefio tamafio: red de Nguyen-Dupuiz (Nguyen and Dupuis
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(1984), en adelante ND) v red de Friesz-Harker (PFriesz and Harker (1985}, en adelante
FH). Bus topologias s2 muestran en las figuras 3.1 ¥ 3.2 respactivamente. La red ND
tiene 13 nodos, 19 arcos ¥ cuatro pares O-D: &l par (1 — 2) con demanda ¢, (1 —3)
con demanda gy, (4 — 2) con demanda gz ¥ (4 — 3) con demanda g, La red FH
tiene 6§ nodos, 16 arcos v dos pares O-D: el par (1 — 6) con demanda g, (6 — 1) con
demanda g

Figura 3.1; Teopelegia de la red de Nguyen-Dupuis

Hemos congiderado cuatro modelog de DAP caractarizados por 2]l uzo o no de una
matriz de referencia (target matrix) ¥ por el uso de aforos en todos log arcos de la red
0 adlo en un subconjunto de ellog. Todaz las combinacionss 2 describen en la tabla

3.7. Be han elegido como parimetroz de peso en la funcidn objetivoeg, =1y =1

Los flujos observados para el test 1 cormresponden a la asignacion de una matnzs O-D
(400, 800, 600, 200) dezde ]l punto de vizta del usuario (TAF-TUE), utilizando para los
dos experimentos log costes de arcoz dados en Nguyen and Dupuis (1984). Loz Aujos

akoawr ] prosrorn el obeok Dor —amezan oe denanade - slee s oddon s ame o medbese G0 TOLCIDL D00

Harker (1985}

e han slesido dog puntos iniciales, uno agociado a una gituacidn de gran congestidn
de laz redes v otro a una de baja congestion.

Se han utilizado log aleoritmos IEA, SAP-I (SAB implicito) ¥ CGA Todos ellos ae
han codificado uzando el programa GAMS (General Algebraic Modeling Syatems). El
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a5

Figura 3 2: Topelegia de la red de Friesz-Harker

criterio de paro (FPaso 4.) elegido para laz prusbas computacionales fue ¢ = 0.0001.
Una rapida introduceidn a GAMS se puede ver en al libro de Castillo et al. (2002}

La proposicidn 3.2.3 pone de manifiesto que, bajo ciertas hipdtesiz, el SAP coin-
cide con un CGA heuristico que denominaremos SA D émplicito (SAB-I). Realmente £l
SAB-T estd siempre definido, aunque las condiciones dadas en la proposicidn 3.2.3 no
se zatisfagan o ineluso cuando las derivadas Sv,/8g; no exdstan. La primera prueba
computacional tiene por objeto poner de manifiesto esta diferencia. Se ha codificado 2l
SAP de dog formasz. En la primera ge calculan numéricamente las derivadas o, /O ¥
la serunda forma ez 2]l 3AP-I. En la mayora de laz pruebaz en laz que a2 ha vanado el
D AP a resolver v el punto inicial ambos esquemas generaban la mizma sucesidn de ma-
trices estimadaz En la tabla 3.8 a2 recoge la evolucidn para la red de Neguven-Dupuias.
En 2lla #2 cbeerva que, aungue generan dos sucesionss diferentes ambos conversen al
mizmo punto, realizandolo el SABR-I en mence iteraciones. Esto pone de manifiesto que

no glempre ambos saquemas son coincidentes. En el resto de pruebas pressntadasz en
eata subseccidn el SAP codificado ez =] SAB-T

Lioa resultados obtenidos en 2l test 1 22 muestran en la tabla 3.9 v 3,100 Sz obaera
que el ZGA v SAB-T alcanzan &l dptime en un mencr nimero de iteraciones que &l IEA.
Ademsds, el nimero de iteraciones empleados por log algoritmos son similares para el

DAP, v & DAP,, exceptuando el caso del IEA para 2l caso de exstir target matnx
ex18tlr una matnz de reterencla. Hegto eg debido a la elecceldn de log pardmetros ) ¥ 1y

en =l DAFP] v =l DAPE.

Loa regultados obtenidos en el test 2 s muestran enlatabla 3.11 v 3.12. Laz obaerva-
ciones efectuadas en el test 1 parecen sesuir cumpliéndose, excepto el comportamisnto
del IEA que viene a ger similar al SAB-I. Cabe destacar que en el caszo de la estimacion
minimo cuadritica ¥ para el DAP tipo 2 a2 lleran a dptimos localss dal problema,
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cuestidn que no ocurre con la estimacion minimo error absoluto.

3.4 Conclusiones

En este trabajo se desarrolla un marco para elaborar algoritmos heursticos, denomi-
nado CGA fruncados, para la resclucidn del DAP. Sz demuestra que loz algortmos
JAR 2 IEA son sjemplos de esta claze. El hecho de wer estos dos algortmos como
algorit mos OG As heurfsticos tiene tres ventajas: i) permite una mejor implementacidn
computacional en el sspacio de flujo en log caminos en lugar de flujos en los arcos, ii)
generaliza la definicidn del SAP y iii) permite obtener una condicidn suficiente para la
convergancia del SAB a un punto KKT.

En las prusbas numéncas se ha dado un indicio que musstra que el DAF, consti-
tuye una alternativa al uso del DAF,. En la experiencia de simmlacidn desarrollada
el DAP, poses una capacidad predictiva similar al DAP., pero el uso del DAF; en
conjuncidn con ciertoe tipos de CGA truncados tiene ventajas computacicnales, en
concreto, origina problemas DAF mestringidos que zon lineales en contraposicidn a los
problemas cuadriticos orginados por el DAF,, ¥ todo esto no inerementa el nimero
total de iteraciones.
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Tabla 3.1; Notacion empleada

A Conjunto de arcos da la red
I Conjunto de pares O-D en la red
K. Conjunto de caminog en la red
;o Conjunto de caminog oque unen en & paré
2 € 1 Un par O-D de la red
ke K Un camino de la red
a € 4: Un arco de la red
;. Demanda de viajes para 2]l par O-D 2
g Matriz de demanda de viajes O-D (.., g, .. )
Ay Flujo en el camino k
h: Vector de flujo en los caminos (.. Az, .. )
o, Flujo en el arco a
2. Vector de flujo en log arcos (... 2, ... )

A = [§4]: Matrz deincidencia arco-camino, en la que el elmento §,;, vale 1 #i el camino
k emplea &l arco @ ¥ 0 en otro cazo

A =[Ag]: Matrz de incidencia par-camino, en la que &l elmento Ay vale 12 el camino
kune el paré v 0 en otro cazo

cslv): Coste de viaje en el arco a en funcidn del flujo de todos log arcoz de la red
clv) = [e.(v)]: Vector de funciones de coste en log arcos

ulh) Cosgte de viaje en &l camino & en funcidn del Auio de todos log caminos de la

C'(h) = [Celh)]: Vector de funciones da coste en los caminos
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Tabla 3.2: Algoritmo de generacidn de columnagz [(CGA)

0. {Mécializacion) Determinar una matrz inicial de viajes O-D v denotarla por

¢!, inicializar el conjunto A =@ v tomar £ = 1. 8ea ¢ » 0 un pardmetro de

tolerancia.

1. {Problema de equélibrio ). Rezolver el VIF(S,(1(g)) para la matriz de viajes origen-

destino ¢ = ¢°. Sea A{g") el conjunto de caminos de minimo coste en el equilibrio
para la matdz O-D g°.

2. {Cheques de la aptimalidad) Si K(¢*) C K%', entoces parar §° e un minimo
local del DAP. En caszo contrario tomar £¢ = K1 U K (5.

3. (Problema DAF restringido) Encontrar un minimo (local o global) del problema
RDAP(XE*) y denotarlo por L.

4. [Criterio de pare) 81 ze satisface & criterio de conwvergencia, por ejemplo
2 |-
"’E‘TET < g,parar, en cago contrario tomar £ = £+ 1 ¥ regresar & paszo 1

£ &1

Tabla 3.3 Cosficientes de ezcalamiento para log DAPs

DAP a1 e
DAF | 900 | 300
DAR (200000 {10000
DAF, | 400 B0

Tabla 3.4 Resultados agresados

DAF, DAR DAF,
I¥lin Lo N LW R W ol I - 6 TS -+ A D bl i LD Lol gn Lo
Iax 9838 9999 9893 9844 9993 9868 9529 9987 9691
Media 9052 9870 9043| %996 9865 9062 8256 9589 %342
Desv. Eet.| 618 174 774 615 190 7s52| 1108 659 1236
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Tabla 35 Ranece v significatividad para el test de Friedman para la comparacidn de
loe DAFPs

Fored, Toredy Tored
DAR 244 244 230
DAR, 280 226 236
DAPy 126 130 134

P 4156 3756 3276
el 200 200 200
Sig. amsint.| 000 000 000

Tabla 3.6: Prueba de los rangoe con signo de Wilcoxon

W oready Fooreds Foredo
A -l487 0293 0275
Jit. Aeint. (Bilateml)| 0137 0372 0783

Tabla 3.7 Deseripeidn de los DAP2 empleados en 2l experimento 2

TEST DAP [MATRIZ REFERENCIA (5)|ARCOS AFORADOS (4
0 (B60,640,540,160) f11 400 04 L1514 £013
1|1 (360,640,540, 160) TODOS
i N ] ,009 04 015,014 013
3 MO TS
a 1 (#,168) SIS
2 MO 4,07 10,515
3 N T3
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Tabla 3 8: Diferencia entre las sucesiones genaradas por los aleontmeosz SAB v 2]l SAR-I

£ £l 2

23

FQ

24

Q.00
1.00
2.00
.00
4.00
B.00

T89.05
B45.42
44424
404,27
404,27

T73.28
22,86
52685
T21.38
T21.35

2AB

51399
544 22
BELTT
BE0T2
BE0T2

100000 1000000 1000000 1000, 00
16568
205 45
21048
211.03
211.03

4486437 58
300604 95
5183208
2271371
19271 68
19271 68

0.00
1.00
2.00
3.00

SAB-I

100000 100000 100000 1000, 00
43505 T408Z 59460 205814
40427 TI185 BEOTI Z11.03
40427 T2135 BEOTI Z211.03

44pb433 G2
22720657
19271 68
19271 68

Tabla 3.9 Resultados test 1 para la estimacion minimo error abacluto

Punto Inieial Punto Iniaial
1000 1000 1000 1000 100 100 100 100

AP |Algorit mo 4 9 g 24 F 29 25 %4 e
EA 40000 792 93 529 94 20008 (300 44 (14 (40000 72985 60000 200 16(300.76 (15
0 SAB-T (40000 200.00 00 .00 20000230000 4 400,00 20000 §00.00 200 00|300.00 | 3
OGA 40000 B00.00 G00.00 2000030000 2 [|400.00 B00.00 0000 200 00[300.00 | 3
EA 40000 792 83 529 94 20008 (300 44 (14 (40000 72985 60000 200 16(300.76 (15
1 SAB-T (40000 200.00 §00.00 2000030000 4 400,00 20000 §00.00 200 00(300.00 | 3
CGA (40000 200,00 00 .00 20000200000 2 ||400.00 20000 §00.00 200 00(300.00 | 3
EA 40000 798 8% 60000 20008 017 (11)(400.00 79999 68885 200 07 032 (13
2 SAB-T (40000 200.00 §00.00 20000 0.00 |4 40000 20000 0000 20000 000 |3
ok E 25 D TRQ @9 DDl D DT DD CLAT Lo || oS ToQ.aa 299,09 DT L] L
3 SAB-T ||400.00 S00.00 600.00 20000 0.00 |4 (40000 20000 §00.00 20000 000 |3
CGA (40000 20000 §00.00 20000 0.00 | 2 ||400.00 20000 0000 20000 000 |3
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Tabla 3.10: Resultadoe test 1 para estimacion minimo cuadritica

Punto Inicial Funto Inieial
1000 1000 1000 1000 100 100 100 100
DAP | Algoritme|[z) 23 ig g £ £ [k 25 g g E £
IEA ||401.76 71565 53073 215.05(19376.30| 7 |401.76 715655 528072 215.06|19376.35 | T
0 SAB-T ||404.27 72135 58072 211.03|19271 .08 3 |[404.27 721.35 528072 211.03 (1927158 | 3
CGA  ([404.27 72135 52072 211.03(19271 68| 2 ||404.27 721.35 52072 211.03(19271.58| 3
IEA  ||397.62 74121 589,19 206.35(23623.83| T (|397.60 741.23 589.20 208,33 |23622.79| 9
1 SAB-T |395.40 74798 58864 206312347081 3 |[395.44 743 12 58834 206 32 |23470.45| 3
CGA  |[395.44 T4%.13 52833 206.532(23470 46| 2 |[395.44 74813 53233 206.32 (23470 .46 | 3
IEA  [[400.11 79992 59993 20005 001 |11{40050 799 64 59986 200.12] 008 |14
2 SAB-T  ([400.00 20001 600,01 18999 000 |3 |[400.00 800.00 §00.00 200001 000 |3
CGA  ([400.00 800,01 600.01 19999 000 |2 ||[400.00 800.00 §00.00 20000 000 |3
IEA  [[400.03 79996 59997 20004 001 |10(400.03 799 96 BO9.9T 20003 001 |12
3 SAB-T  ([400.00 200.00 800,00 200.00| 000 |4 |[400.00 800.00 §00.00 200001 0.00 |3
CGA (400,00 20000 0000 200000 000 |2 ([400.00 800.00 00.00 20000 000 |3
Tabla 3.11: Resultados test 2 para estimacion minimo error abasoluto
Funto Inicial Punto Inicial
& 9 1% 27
DAP (Algoritme 2 2q| F'L |8 21 iy | FT |8
EA 1000 2000(6.00(3( 10.00 20.00(6.00(3
0 SAB-T || 1000 20.00(8.00(3] 10.00 2000|6003
CGA 1000 20006 00(3( 10.00 20.00(6.00|2
EA 1000 20006003 10.00 20.00(6.00(3
1 SAB-T || 1000 20.00(5.00(3] 10.00 2000|6003
CGA 1000 20006003 10.00 20.00(6.00|2
EA 10,00 20000(0.00(3( 10.00 20.00(0.00|3
L] Sl T hEaNatal LT B T D T T ] hE ATl La I TN Il atal =l
EA 1000 20000003 10.00 20.00(0.00(3
3 SAB-T || 1000 20.00(0.003] 10.00 20.00(0.00|3
CGA 1000 20000002 10.00 20.00(0.00|2
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Tabla 3.12: Resultados del test 2 para estimacion minimo cuadritica

Punto Inicial Punto Inicial
& g 13 27
DAF ﬁlgoritmc- %] 2 E® £ %] 2 E £

IEA 200 1741|683 |3.00) 200 1741(6.93 [3.00
0 SAB-I 200 1747|692 |3.00( B.00 17.47( 692 |3.00
DA 200 1747|682 |200) 392 1747|753 [2.00
IEA 940 1297 |15.08|4.00) 940 1297 (15.06|5.00
1 SABEI 9585 1299|1487 |4.00) 953 1299(14.97|4.00
OGA 963 1882|1497 |300( 853 1222(14 97|13 .00
IEA Q.00 2000 1.07 |4.00) 212 2000( 1.07 [3.00
2 SAEI Q.00 20000 1.07 |3.000 1000 2000 0.00 (4. .00
3A G.00 2000 107 |2.00( 14956 2000( 010 |2.00
IEA 1000 2000000 |4.00( 1000 2000 0.00 |4.00
3 SABEI 1000 2000000 |3.00( 1000 2000 0.00 |3.00
O3A 1000 2000000 |3.00( 10.00 2000 0.00 |2.00
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Capitulo 4

Ajuste de las funciones de coste en
los arcos en los modelos de
asignaciéon de trafico en equilibrio

Resumen

En este capitulo se aborda el problema de ajustar (o estimar) los pardmetros de las
funciones de cozte en log arcoz (PCFCA) de una red de trifico congestionada, mediante
el uzo de observaciones de flujos en los arcos y tiempos/costes de viaje en equilibrio
en un subconjunto de pares de demanda origen-destino. Se proponen dos prosramas
matematicos con restricciones de equilibrio (MPEC) para modelizar este problema.
El primer modelo asume cque la informacidn dizponible #e ha obtenido en un tinico
periodo (definido por una vnica matriz de demanda origen-destino). Esta informacidn
permite estimar los tiempos/costes de congestion en un subeonjunto de arcos pero no
la parametrizacion de las funciones de coste. Hl seeundo modelo asume cque log inputa
empleados en 2l primer modelo son obtenidoz en dog o mas perodos diferentes, esto
eq correspondientes a matricss de demanda origen-destino distintasz. Hate mayor niwvel
de informacion posibilita el ajuste de la parametrizacion de lag funcionss de coste.

Se establece la existencia de scluciones de los dos MFECs planteados bajo condi-
ciones débiles en las funciones de coste en los arcos v 2e realiza un andlisiz de la
genaibilidad de estas soluciones.

IMFEC2 En un paszo previo el MPEC ez transformado en un prosrama matemaitico
aquivalente de un adlo nivel, en el espacio de flujo en los caminos, mediante la formu-
lacidn del problema de agignacicdn de trifico como un problema de complementariedad
no lineal; ¥ posteriormente se aplica, sobre el modslo equivalents, un esquema mo-
dificado de descomposicidn simplicial desarresada en el que la fase de generacicn de
eolumnaz eztd definida mediante un problema no lineal de azignacidn de trifieo. Se
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ha demostrado, haciendo uzo del andlisis de sensibilidad, gue el algoritmo propuesto

converge a optimos locales del problema PCPCA

Se ha realizado un estudio numénco sobre redes de pequeno ¥ mediano tamano, con
loe objetivos de de estudiar los modeloe PCFA propusstos v, por otro lado, aspectos
computacionalss del algorntmo de resolucion. Finalmente, se ha aplicado o] meétodo
a la red de Ciudad Real (Espafia) para ewaluar aplicabilidad de esta metodologia a
ciudades de pequeno-mediano tamano.

Falabraz claves:

Ajuste de pardmetros, asignacidn de trafico en equilibro, programacidn matematica
con restricclones de equilibro, métodos de generacion de columnas, problemas de Aujos
en redes multiproducto
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4,1 Introduccion

En la planificacion, gestion v control de redes de transporte s emplean multitud de
modelos matematicos. Todos ellce ugan una gran cantidad de datos de entrada que son,
a menudo, muy costosos de obtener Hsta circunstancia ha motivado un considerable
esfueran de investigacicn dedicado tanto a los problemas tedrcos como a los problemas
pricticos derivados de laz calibraciones de log modelog. Eato ez asf, porque la fiabilidad
de laz predicciones depende significativamente, pero no exclusivamente, de la pracision
de loa parimetros utilizados en elloa.

TTna de las tareas mas frecusntemente requerida, en la prictica de la planificacidn w
gestion del trifico, es la asignacion de una matriz de demanda de viajes origen-destino
a una red dada. Con este fin g2 han propuesto multitud de modelos matemiticos
para simular ¢omo loz usuarios de una red de trdfico eligen su ruta para satisfacer su
viaje. Hn este trabajo nos centramos en lowz llamados modelos esidficos de asignacidn
en equiibric, aunque lo aqui expuesto se pusde extender a otroz modelos de equilibrio
en redes, como log empleados para la asignacion de pasajeros en redes de transporte
publico.

Los modelos estaticos de asignacion de trifico asumen una situacion estaclonaria,
bajo la cual, el sistema permanece invariable a lo largo del pericdo de estudio. La
situacion de equilibrio quada definida mediante valores medios en los Aujos, tiempos ¥
demandaz. El primer principio de Wardrmop ((Wardrop 1952b)), también denominado
DUE (deterministic user equélibirum), constituye un mareo para la elaboracidn de
estoz modslos de azignacion en equilibrio. Este principlo asume que todos log usuaros
perciben el coate de la misma manera ¥, ademsds, conocen los costes de todas lag mitas
(tienen informacidn perfecta). Bajo este principio, en la situacidn de equilibrio, ningin
uguario pusde reducir su tiempo de viaje cambiando unilateralmente de ruta. En la
realidad las percepciones de log costes estdn sujetaz a waraciones ¥ log usuarios elisen
la mita de acuerdo con su percepcion. Para modslar esta situacion, se han elaborado
modelos de equilibrio en log que log costes de viajes son la suma de una parte fija mds
una componente aleatoria. En este caso log usuaros elicen una u otra ruta dependiendo
de la distribucidn de probabilidad de los costes aleatorios. Hata forma de aszignacicn
recibe el nombre asignacidn estocdstica (SUE).

Los modelos de asienacion de trifico requisren de expresionss funcionales que pro-
porcionen &l tiempo/coste de viaje en cada arco en funcion del wvector de flujo en los

ArTmR f']ﬂ ]'FI 'I"n':il"] -"T:.l ”'FI 'I'I'Iﬂl"]l_l ﬁm‘l’l‘lﬂm'ﬁ n;!im.’:ﬂ.'r‘ir‘-n f']n':i 'ﬁﬁ'il:"nﬁﬂ'iﬁn f']n':i ‘I"I’"?T'H (! 'I""n':i'l"'l'l'l'i‘l'.ﬂ L=l mi=a=)
En muchas ocasiones, debido a la dificultad de formalizar estas relaciones, se recurre a

conglderar una aprosd macsion mediante un modelo simétrco de asignacion en el que 2l
eogte en cada arco adlo depende del flujo en el mismo. Las funciones de coste dependen
de un conjunto de pardametros. Aleunos de ellos son estimados basdindose en conaldera-
ciones Hzicas de los propiog arcos, como su longitud, su capacidad ola welocidad media
en &l arco gin flujo; pero para otros existe un cierto grado de libartad.
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Estas v otraz simplificaciones introducen errores que pueden afectar significativa-
mente a la capacidad predictiva de log modeloz de asignacion en equilibrio. UTna tarea
importante, para poder minimizar 2] efecto de estos errores v poder obtener un buen
modelo de asignacidn que pueda reproducir loz fujoe observados en la realidad, e la
calibracion de estas funciones de coste, Eata tarea se vuelve crucial cuando se desea esti-
mar log tiempos de viajes (en escenarios futuros) con una cierta flabilidad. Ahondando
en esta cuestion, se puade dar la situacion de que ze tuviesen doe parametrizaciones
de la mizma red que reprodujesen fielmente un clerto conjunto de observacionss ac-
tuales da flujo v, sin embareo, lag predicciones de tiempos de viajes, para un hipdtetico
sgcenario futuro, fueran radicalemte diferentes.

En low tiltimos afios, log investicadores han realizado muchos efuerzce para proponer
métodog de estimacion que combinaran informacion agresada de la demanda de trans-
porte, como la contenida en las observaciones de flujo en los arcos, con otras fuentes de
informacion como datos desagresados de la demanda obtenida de la realizacicn de en-
cuestas o el uso de un conjunto de estimaciones iniciales. La ventaja de estos métodos
eq dque mejoran las estimaciones, al emplear toda la informacion disponible, v reducen
loe costes de realizacion ¥ los tiempos de ejecucion. Estaz metodolosias han sido prin-
cipalmente aplicadaz en tres campos: i) la actualizacidn y/o estimacidn de matrices
origen - destino, ii) la calibracidn de modelos de demanda de viajes agresadoe v iii) la
sstimacion de log parametros de modelos combinados de asignacion en edquilibro. En
Willumeem (1981}, Tamin and Willumeen (1989} Ortiizar and Willumzen (1994}, Bell
and lida (1997} v en Caszcetta (2001} se presenta una revision de estos modelos.

Durante décadas e ha realizado un gran esfusrzo investicador para desarrollar mode-
loe combinados de azsignacidn en equilibrio, que recogizsen 2l mayor nlimero de aspactos
relevantes en el comportamiento de log usnarios v de la red de transporte (eleccidn de
modo de transporte, mta, destino, realizacicdn del viaje, miiltiple tipos de usnaros, pe-
cepeldn aleatoria de log costes de transportes, ete.) Este ssfusrzo ha ido acompaiiado
del degarrollo de aleoritmos de resclucidn que permitian estimar ciertas predicciones
(outputz) en funcidn de la paramstrizacidn (input) del modselo. En la actualidad el
problema que esta adquiriendo importancia ez el problema inverso, en el que a2 desea
caleular una parte de la parametrizacidn del modelo a partir de un conjunto de ob-
gervacionss de log distintos items capacess de predecir el modelo. Un ejemplo de sstos
tipos de problemas se puede congultar en Garea and Marn (1998).

El objetivo de este trabajo e desarrollar una metodologia que permita calibrar
los pardmetros de laz funciones de coste en log arcos (PCPCA), con procedimientos

auntomdticoz v de bajo coste monetarico v temporal. La informacidn bidzica de los
tiempo de wiaje en equilibrio para un subecnjunto de pares origen-destino o, en su

defacto, 2]l wlor de alguna funcidn de estos walores, como 2]l tiempo medio en la red.
Toda esta informacion serd recogida en uno o en dog perodos diferentes de tiempo,
egto e, periodoe asociadoe a diferentes matrices de viaje origen-destino.

ElIPCPCA, que estd relacionado con 2l problema tneerse de flugo en redes multipro-
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ducto, conziztente en encontrar unos costes en los arcos tales que un patrdn de flujo
dado sea una solucion del problema de flujo en redes para dichos costes ¥ ademds estos
costes satizfaga algin criterio de optimalidad (Rydergren (2001), Larsson et al. (2003)).
Lag dos dificultades para adaptar el problema aqui tratado a este marco son: i) los
flujos obaervados en log arcos pueden ser inconsistentes, esto e, que no zatisfacen las
condiciones de congervacion de flujo ¥/o ii) la naturaleza del problema de calibracicn
no requiere que log fujos observados en los arcos sean reproducidos exactamente.

Una herramienta adecuada para formular el PCPCA ez la programacidn matemdbica
con restricciones de eguilibria (MFEC) (Luo et al. (1996)). Este modelo matemdtico
ge formula como sigue:

min F'(z, )
x e X

donde # ez una aolucion optima del problema de desigualdades varacionales siguiente:
Encontrar ¢ € ¥(z) tal que
[VIF]
cly,x)Tlw —9) 20, W € ¥(z)

donde ¥z} es la regidn factible para la variable ¢ para una x dada.

El problema ming.» F(z,9) ze denomina problema de nivel superior o problema
exterior, ¥ vroblema fnterior o problema de nivel inferior a VIFP. La warable  recibe
el nombre de varable del nivel superior &% variable del niwel inferor.

Actualmente, varios MFEC #e han aplicado al problema de ajustar (o estimar) ma-

trices origen destino en redes congestionadas (DAP), o al disefio de redes de transporte
(WDFP). Bl NDP determina una expansidn de la capacidad de log arcos (NDF continuo,
CDNF) o una modificacion da la topologia de la red exdstente (WDF dizereto, DNDE)

de tal forma cque sz obtenga el maximo beneficio aocial.

Loz problemas del nivel superior del DAP v del NDP zon respectivamente un proble-
ma convencional de estimacion ¥ uno de dizeno de redss. El problema del nivel inferior
eatd definido por un modelo de azignacidn en equilibrio, parametrdzado por lag varables
del nivel superior, para amboz problemas. La principal diferencia desde un punto de
vigta matematico entre el DAF v el NDF es que laz vanables del nivel superdor sclo
paramstrizan las restricciones del problema dal nivel inferior para ]l D AP ¥ inicamente
la funcidn objetivo de&l nivel inferior para el NDF.

problema hibrndo entre un DAF ¥ un MU, en el cual el problema extenor es similar
al del DAF v 2l problema intercor es como el d=l NDFE.

Suh et al ({1990} presentaron un modelo binivel para el problema PCPCA con el
obijeto de estimar log pardmetroz de las funcionss de coete en log arcos empleando
como informacicn €]l flujo en log arcos ¥ asumiendo las condicionss de equilibrio DTTHE.
El método que elloa presentaron no encunentra soluciones adecuadas al problema.
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¥u et al (2002) desarrollan un procedimiento secuencial para estimar la matrz de
viajes O-D v calibrar los parametroe bajo el principio STUE.

Meng et al. (2002} proponen un modelo MPEC para estimar simultinemente la
matriz de wviajes O-D ¥ calibrar log pardimetrog de lag funcionss de coete de viaje an
gl arco, bajo las condiciones de equilibnio DUE, a partir de flujoz v tiempoe de wviaje
observados en los arcos. Hatos autores transforman el anterior problema biniwel en uno
no lineal ¥ diferenciable a traves de la funidn gap ¥ propone la aplicacion del método
del Lagrangiano aumentado para resolwverlo.

El MFEC = potencialments un problema de optimizacidn no convexo ¥ no difer-
enciable. Consecuentemente, las técnicas tradicionales para resolver este tipo de pro-
blemas, talez como el método del gradiente raducido (Tan et al. (1979)), no funcionan
adecuadamente v pusden detenerse en puntos que no zon sstacionarios para MEREC

Ze han propussto un buen nimero de algortmos heursticos para sncontrar una
golucidn aproxmada al NDF. El conocido como algeritme de disefio/asignaciin itera
entre un problema de equilibrio de usuario, con laz varnables de dizeno fijadaz a un
cierto valor, v un problema de dizefio con los flujos fijos. Hate algoritmo es prometedor
en términoz de eficiencia computacional, pero no giempre obtisns &l dptimo global del
problema, como ha sido ilustrado numéricamente por Tan e al. (1979} v demostrado
tedricamente por Marcotte (1983). En Abdulaal and LeBlanc {1979}, ze aplica el
algoritmo de Hooke-Jeswes al NDF. Hste método ez computacionalmente intensivo,
porcue e requieren frecuentes evaluacionss del modelo de asignacidn en equilibrio.

El algoritmo conocido como EDO { Bjuilbrium Decomposed Optimization), desarro-
llado por Suwansirikul et al. (1987}, optimiza secuncialmente los pardmetros de disefio,
conglderando en cada iteracidn un arco determinado ¥ tratando 2l resto de pardmetros
como congtantes, En cada iteracion e resuslve un problema de azignacion en equilibrio.

En Priesz et al. (1992} v Garcfa and Marin (2002), se propone un algoritme de
recristalizacion simulada (SAA) para resclver respectivamente un problema de expan-
gion de la capacidad ¥ un modelo de tanfacidn ¥ dimensionamisnto de la capacidad
de log aparcamisntos empleados en los viajes de tipo warkn ride. Este algoritmo uza
un metodo de blsqueda probabilistica. En Meng et al. {2001) ze realizan pruebas
numericaz para el NDF, con log métodos computacionales antes mencionadosz, v e
dermmestra que la mejor aolucidn la aleanza el SAA

Para el problema DAF, formulade como un MFEC, la mayorda de los algortmos
propuestos tienen una marcada naturaleza heurstica. A grosse mode, dos zon laz
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cenzo (steepest descent method). El método de Spiess (1990b), Spiess (1990a), Chen
(1994) Floran and Chen (1995} v Codina and Montero (2003} pertenece a esta ca-
tezoria. Una segunda estrategia consziste en aprosdmar (linealmente) el conjunto de
restricciones de equilibrio. El denominado IEA (Yang et al. (1992)), SAB (Yang
(1995)), o EAM ( Codina et al. (2001)) son ejemplos da esta wia.
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En Codina and Parceld (2000) ze ha abordado la naturaleza no diferenciable del

problema, habiendo sugerido &l uao del método de direcciones conjusadas de Wolie
para la optimizacion no diferenciable.

Son ezeagos log métodos descritos en la literatura para resolwer el MEEC que tengan
clertas propledades de convergencia ¥ que, a la veg, pusdan ser aplicados a problemas
reales de gran escala.

Recientemente, Patrikszon and Rockafellar (2002) proporeionaron un modelo mate-
matico para la gestion estratésica del trafico formulada como un MPFEC . Presentaron
una reformulacidn equivalente, a través de un problema de= optimizacidn no diferenciable
con restriccionss linealss, v establecieron la convergencia de una clage de algoritmos
para egta nueva formulacidn. En este trabajo no se han desarrollados pruebasz numéricas
cue muestren la aplicabilidad de estos algoritmos a problemas realss.

Yang et al. (2001} estudian el problema DAP en un contexto de asignacidn es-
toedatica tipo logit. Haetos autores proponen un modelo para la estimacicon simultines
de una matrz origen-destino ¥ del pardmetro del modelo logit, El algontmo de progra-
macidn cuadrdiice secuencial (SQF) se aplica al problema v se muestra que converge
a un punto de Karush-Kuhn-Tuckar del problama bajo ciartas condicionas.

En este capitulo proponemos un aleoritmo de generacidn de columnas (caminos)
para resclver el PCPCA, que e aplicable a problemas de gran escala, v probamos
cque este método converse a un minimo local bajo ciertas condicionss débiles. Easte
aleoritmo se relaciona con log algoritmos desarrollados en Lim (2002) vy Garcia and
Veraztegui (2003) log cudles se aplican, respectivamente, al NDF y al DAP.

En la seccidn 2 presentamos la formulacidon de dos MPEC para modelizar 2l PCPCA
que denominaremoz PCFCA(p) ¥ PCPCA(F), se introduce la notacion e hipdtesis
empleadas, s describen ambas formulaciones v s realiza un andlisis de laz soluciones
del modelo. En la seccidn 3 se procede a reformular el PCPCA(L) mediante un problema
de optimizacidn de un solo nivel ¥, postericormente, a2 aplica un ssquema de genaracidn
de columnag (CGA) a esta reformulacidn, e realiza un andlisiz de la convergencia de
egte algoritmo v ge concluye que converge a minimos locales. En la seccidn 4 s presenta
una gerie de experimentos numéricos, sobre redes de diferente tamallo, que apovan ¥
desarrollan loz planteamisntos tedricos previos. Las pruebaz divididen en deos grupos:
un primer grupo en 2l que ge estudian los modelos binivel ¥ un gesundo grupo donde
s= aborda el estudio del comportamisnto del agontmo CGA, testeando su aplicacidn a
problemas realss. Finalmente, en la seceidn 5 se presenta el resumen v lag conclusiones
del capitulo.

4.2 Modelos para el PCPCA

En esta seccion formulamos doz modelos de prosamacion matemdtica con restriccionss
de equilibrio para modelizar el problemas de calibracicn de log parimetros de las fun-
ciones de cogte en log arcoe de una red de trifieo (PCPCA). El primero de estoz modelos
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emplea como variables de optimizacidn log tiempos/costes de viaje en loz arcosz en la
gituacion de equilibrio. Hsto se realiza asi, puss sl se empleara como wvarables de op-
timizacion los pardametros orginales de lasz funciones de coste, 2] resultado sarfa un
modelo aobresspecificado para la informacidn de entrada obtenida en zolamente un
periodo, esto e, posesria infinitas soluciones ¥ cada una de ellas dara lugar a predic-
ciones diferentes. Este modelo lo hemos denomianado PCPCA(g). Una solucion del
PCPCA(p) impone restriceiones al valor de log pardmetros del coste en los arcoz pero
no determina sus valorss. Ea necesaro introducir, a prion, unas reglas para fijarlos.

Como alternativa al FCFCA(p), hemos propussto un segundo modelo con el fin de
poder estimar directamente los pardmetros onginales del coste en log arcos. Este mode-
lo, denominado FCPCA( F), requiere mayor cantidad de informacidn que el PCPCA(g).
Emplea log mizmo datos de entrada, pero evaluados en dos instantes de tiempo diferen-
tes. Eastas dos mediciones se pusden realizar simultineamente, lo que corresponderia
a periodoz difsrentes del dia, o, altermatisaments, se podran obtensr en dos fechas
diferentes, lo que parmitinda considear el mizmo perodo deal dia

4.2.1 Notacion e hipdtesis empleadas

En esta subseccidn revizamos brevemente ] problema de asignacicn de trifico con &l
objeto de definir la notacidn uzada v enunciar las hipdtesis sobre 2l modelo de asignacicn
de trifico empleado.

El problema de asignacidn de trifico (TAF) modela matemdticamente la forma en
que log usuarios de una red de trdfico eligen su ruta para satisfacer su wiaje (wer
Patriksson (1994)) Los principios méds empleados para la modelizacidn de la elaceidn
de la ruta gon: (i) equilibrio determinista bajo &l punto de wvista del usuario (DUE),
también conocido como préimer principic de Wardrop (Wardrop (1952b)), en donde
ningin uguario de la red puede reduecir unilateralmente su tiempo de viaje (o coste
generalizado) cambiando su ruta, (i) equilibrio bajo el punto de vista del sistema (SE)
0 sequnds wrincipio de Wardror, en donde el tiempo total de todos log viajes del siztema
ez minimo ¥ (ili) equilibrio estocdstico bajo el punto de vista del usuario (SUE), en
el que ningiin usuario puade reducir unilateralmente su tiempo (o coste generalizado)
pemibids de viaje cambiando su ruta.

For conveniencia, recogeremos en la tabla 41 la notacion que emplearemos en la
definicidn del TAP.

ET. TAF a2 un wrohlema no lineal de findns en redes rmnltirrodneto en el enal as

Definition 4.2.1 Mector de flujo en equilibric) In wvector de fligo en los caménos A®
estd en egquilihrio s se cumble que exgste wn vecfor U £ R!™ tal gue s h; = 0 para
k€ K, entonces Cylh) = U, ysihf =0 para k € &, entonces Clh) = U, Esto es,
todos los camines usados parnd un war origen-desting fenen el misme coste U, y los
camines no utiizades pava el par orégen-destine ¢ fHene un coste magor.
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El TAP asume una expresion funcional, C'(h, o), para log tiempos de viaje en los
caminog de la red en funcion del patron de flujo &, de un vector de pardmstroz o ¥
del eriterio adoptado en la deccidn de la ruta (DUE, SE o SUE). Aqui no asumiremos
ninguna exprezion funcional determinada sino que supondremos que C'(A, o) - DI xE —
RY satisface que:

i} ez una funcidn continua en el conjunto factible de fAlujos en los camince § =
{h| A =45, A =0} v en el sgpacio de parimetros £,

ii) ez una funcion aditiva, ssto ez, que el coste en el camino ez la suma del coste en
log arcos de log que ge compone ¥ por tanto C'(h) = ATclv) = ATe{Ah), donde
T denota la transpuesta de una matrz (o wector).

Notar que lag supoeiciones 1) ¥ ii) permiten considerar un problema asimétrico de
azignacion de trifico, en el que pusdan ser tenidas en cusnta lag interacciones entre los
arcos de la red, la exastencia de varos modos de transporte o la exdstencia de muiltiples
clages de usuario. Hste problema puede ser formulado en un mareo de complemen-
tariedad no lineal, desigualdades varacionales o punto fijo. Inicial mente emplearemos
un marco de desigualdadses varacionales, en 2] espacio de flujos en log caminos, para
la formulacidn del FCPCA v, posteriormente, recurriremos a un mareo de complemen-
tariedad no lineal para la elaboracion de un algortmo de resclucidn.

El TAP puede ser formulado como un problema de designaldades varacionales
(Smith (1979), Dafermos (1980)) en el sspacio de flujo en loz caminoz. En su for-
ma mas general, &l problema es: encontrar A* < {1 tal que

[VIF(C, 2]
CATh—h%) 20, ¥h el

donde 2 = {h| A =g, h =0}

El problema de encontrar un flujo en equilibrio en una red de trifico, cuyos coates
en log caminos ez C'(h) ¥ cuya matriz de viajes origen-destino e g, tiene zolucidn =, ¥

golo s, &l VIP(C',{1) tiene una solucidn. Ver Smith (1979) v Dafermos (1980}
La formulacidn VIF(C, {1) corresponde a un TAFP bajo el criterio DUE. En el

Apéndice a2 ilustra que esta formulacidn también recoee los crterice SE v SUE-logit.

A29 POPOCAAS
supondremos que la funcidn de coste en log arcos puede ser eserita como

calv) =15 4+ chalv, Fu)

donde 2 es el tiempo de viaje en el arco vacio ¥ ¢, es &l incremento del tiempo empleado
en atravezar el arco debido al efecto de la congestidon. Eate tiempo depende del nivel
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de zervicio de la red de trdfico, que e dado por el weetor de flujo en los arcos 2, v un
conjunto de pardmsetros para &l arco 2 € 4 denctado Fi.

Lo primero cque 2 debe tener en cuenta es que puaden exdstir infinitos wectores de
parimetrog que reproducen un patron de flujoz en equilibrio dado. Matemiticamente,
todos loz conjuntos de pardmetros B, que resuslven el sigulente sistema de ecuaciones

c =10+ ¢u(v, B), Vo € A

donde ¢ v v* gon, respectivamente, el coste en el arco a en el equilibrio ¥ un flujo
en aquilibro, reproducen &l patrdn de flujos en equilibrio % Una implicacidn dea este
resultado e que los modelos para =l PCPCA, basados dnicamente en observaciones
de flujo en log arcos, podran tener infinitas soluciones. For esta razdn, parece mis
conveniente considerar, como pardmetros a ajustar en =l PCPCA, 2l incremento de
tiempo por congestidn en log arcoe o, = ¢,(v*, F,) mds qua & wector de parimetros
F;, v, despies de ajustar estoz wvalores, va sea introduciendo informacidn adicional o
mediante una regla establecida a prion, se ajustarian log pardmetros originales.

De la hipotesiz ii) {aditividad), la funcion de ecoste en log caminoe, en funeidn del
vector g, e puede expresar como:

Culh,0) =Y dura(v) + Y du(tl+a), k€eH (4.1)
s A s A

donde A dencta el subconjunto de arcos que deben ser ajustados ¥ A dencta el resto
de loz arcos de la red de trifico. Los subconjuntos {4, A} constituyen una particicn
del conjunto de arcos A

51 inicamente dispusigsemos como fuente de informacion para realizar la calibracicn
de o log aforos en cierto subeonjunto de arcos en la red, una formulacion iniecial del
problema PCPCA, aa:

Minimizar Z = Flu, D)
aujeto a: TR, @)T(R —h) =0
u=HAh
h €,

wh e )

e

donde F(v,4) pusede ser cualquier métrica entre el vector de obzervacionss de flujo en
de tlempos de congestion o

Hearn and Ramana (1998) han discutido el problema inverso no lineal de flujos
en redes multiproducto en un contexto de tarifacidn de arcos (peajes). Estoz autores
probaron que s lag observaciones de flujo © tisnen asociadas un wvector de flujos en
log caminos no nesativoe, que zatisfacen la demanda de wiajes, entonces el conjunto
de peajes Optimos ez un poliedro. For ctra parte, #i 2l Aujo 4 cormresponde al fiujo en

138 D Vemstegui Rayo



42 MCODELCS PARA EL PCPCA

equilibric bajo £l eriteric SH, entonces ex pozible mostrar cque el conjunto de peajes
Optimos no estd acotado. Larsson and Patrikeson (1998) mostraron numéricamente
oue log peajes dptimos pueden no estar acotados para otros tipos de flujos 4.

Estoz resultadce tisnen una aplicacidn directa al PCFCA(p), basta con observar
cue la vanable g juesa 2l papel de los peajes en 2l problema de tarifacidn de arcos. 51
congideramos que © ez un vector de fiujo en los arcce en equilibrio bajo £l eriterio SH,
tendriamos que existe un conjunto no acotado de salores de o para el cual v(p) = 9,
donde v(g) ez un vector de flujo en equilibrio para un wector g dado. La funcidn
F'(v,2), por ger una métrica, tomaria el valor minimo de 0 en dicho conjunto. Estos
resultados tedricos demuestran que &l PCPCA(p) puede admitir infinitas soluciones,
algunaz de ellag (|6 — +00) poeco realistas porque introducen tiempos de congestidn
potencialmente infinitos. Tlna manera de evitar este tipo de acluciones consiste en
anadir, a la formulacidn de PCPCA(p), el siguiente conjunto de restricciones lateralss
lineales:

N g, Sk, 16T (4.2)
s A

donde ¥ e un conjunto finito de indicss ¥ w4y, un conjunto de coeficientes. Eatas
restricciones ge utilizan para poner limites a los valores del tiempo de congesticn en
arcog individuales o en una suma de arcoz (por ejemplo log arcos de un camino).

La existencia de infinitas soluciones para el PCPCA(p) no se debe a un fallo en
su formulacion matemdtica, sino que estd originada por una deficiencia en log datos
de entrada del modelo. Para corregirla, 22 requisre una informacidon adicional zobre
log costes de viaje en equilibrio. Por ejemplo, el coste obzervado en la situacion de
aquilibrio, denotado U para un cierto conjunto de parss origen-destino (denotado i 1,
o de un valor agregado de £, como 2]l coste madio de viaje en toda la red de trifico o
sobre un subeconjunto de pares origen-destino. Esta informacidn se puede utilizar para
derivar un nuevo objetive para el nivel supenor ¥ el PCPCA propussto se convierte

Minimizar Z =wm&(v,0) +raFa (U, ﬁ}
sujetoa: g€ K
Clh,o)T(R —Rh) =0, Wh'el
n A PCPCA()

donde £y ¥ Fi representan dos métricas entre el vector de prediccionses v 2] de obsarva-
ciones, v los pesos vy, 1, = 0 reflejan la confianza relativa en la informacidn contenida
an O ¥ 7. La estimaciones derivadas de sste modelo dependen significativamente de
los pesosz w71 v v elecidos. La calibracidn de estos parimetros no siempre resultard
una tarea facil Los dos pardmetrosz v v %2 22 pusden reducir a uno zolo, ya que &
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multiplicamos la funcidn objetivo por ‘-"'.'I-L‘?n = 0 laz aoluciones dptimas del problema

no varan ¥ en este caso log cosficientes # i w?_:?—ii'.'—g corregponden a una combinacidn
convexa. La funcidn objetivo del PCPCA{p) #e puede escribir equivalentemente como

n B0, ) + (1 —)B(U,U) conn € [0,1].

La restriccidn o € ¥ representa cualquier otra informacidn que dispongamos acerca
del wmlor del wector de parimetroe o Keta restriccidn puede ineluir restricciones del

tipo (4.2}, cualquier otra, o simplemente no exstir (K = Rlﬁ‘l}. Independientemente
de la restriceidn g € K ge puede demoetrar que el conjunto de goluciones dptimas de
FPCPCA(p) ez un conjunto acotado bajo la hipdtesiz de que cualquisr arco del conjunto
de arcos A ez empleado por un par obzervado I

Como ya g2 ha mencionado anteriormente una golucidn del PCPCA(p) no determina
univocamente el vector de pardametros originales de las funciones de coste en los arcos
(F,, a € A) #sino que impone &l zgiguiente conjunto de restricciones que debe cumplir:

o =g v P Wac A (4.3)

donde g ez la solucicdn obtenida con el PCPCA(p) v v* ez su vactor de equilibrio en
los arcos.

4.2.3 PCPCA(P)

En sata subssccidn asumimos que log vectores i v 4l g cONOcen para varos perodos
diferentes, en loz cuales las matrices origen-destino son distintas. Bato no quiere decir
cue necesariamente sstoz datoz havan sido recosidos en dos fechas diferentes, sino que
pueden estar cbtenidce en dos periodos diferentes de un mizmo dfa. Denotaremos con el
gubindice ¢ cada uno da loz dos periodoe. Hemos elegido dog pericdos por simplisidad,
pero podra exdstir mis de dos periodos.

Una forma de determinar el valor de los pardmetros criginales (F,) . 1 podria consis-
+.'iT AT ]'FI ﬁ'l""l]'il’"ﬁl’"'ilil'l'l f']n':i] pf?fpf-‘.-.&rﬁ‘ll A ﬂ'ﬁl"]'?l nmnrm f']n':i ]I_IF! 'I”‘lﬂ'l"lxl_ll"]l_lﬁ s I_I]-I‘I'.ﬂ'l'lﬂ'l" f']l_ls:! |""'I_I'|'I'-I'I'I'I'I+.I_I!:!
de parimstros F. Este camino tiene dog inconvenientez clarce: i) puede ceurrir que

finalmente el sistema obtenidos no tuviera solucidn ¥ ii) ambos periodos se consideran
imnalmente relevantes. Un proceso de estimacidn que ewvita estos doz inconsvenientes,
conglste en convertir log dos PCPCA(p) en un solo modelo, que lo denotaremos como

PCPCA( F), para enfatizar que en este modelo log pardmetros de estimacidn son el
vector F. PCPCA(F) ze formula:
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Minimizar Z = ¥k [‘i’?lFl(‘U.;;,’fJ.ijl +rpaF (T, I};}]
sujetoa: F e X
Clhg, PYT(R! —h) =0, Whiefy, Wel{l,2}
= Ny, Woe{1,2}
h €0, W e {12}

[PCPCA(P)]

donde log coeficientes - reflejan la confianza relativa en la informacidn usada como
entrada en cada perodo.

4.2.4 Analisis de los Modelos

En eeta subseccidn, la discusidn sz enfoca al establecimiento de una condicidn suficients
para la existencia de soluciones para los modelos PCPCA(p) y PCPCA(FP) presentados
anteriormente  Matemiticamente ambosg modelos gon equivalentes. For un lado el
PCPCA(g) #e pusde considerar como un PCPCA( P) con un zolo periodo ¥ por otro
el PCPCA[F) puede ser visto como un PCPCA(p) aplicado a una red cque ha sido
duplicada. Por esto nos hemos centrado en el estudio de PCPCA(g). La existencia de
goluciones del PCPCA (p) ha sido demostrado empleando arsumentos similares a los
ugados en Chen and Florian (1996).

El siguiente lema puede verse como un andlisiz de la sensibilidad para la apliacidn
multisvaluada que a cada vector ple asocia el conjunto de soluciones del VIP(C'[., o), 1),
Este resultado zolo requiere la continuidad de &' Denotemos por §¥*(s) el conjunto
de flujos en los caminos en equilibrio correspondisnte al conjunto de aoluciones del
VIF(C(., p),12) para un g dado.

LEMMA 4.2.2 {Ardlisiz de la sensibilidad). Si el mapa de costes O'(h, p) = K - RY

e continuo, entoneas [1%(p) as semicontinuo superiorments en FC.

DEMOSTR ACION,
Previamente observaremos que C'(h, o) ez continuo, entonces VIF(C'(:, o), 1) tiene
al menos una solucidn para cada gdado ¥ por tanto [3*(p) ez no vacio para todo o € 2.
Hste lema lo probaremos por contradiceidn. Supongamos que existe un & € ¥ en

el cual la aplicacion multisvaluada §3%(p) no ez semicontinua superiormente. Entonces
FlcezlOn A& MUJOf e eqUUIDKC A Tal que v e L@ L be ¥ Y — 1, cumpllenaoge

A& ().
Esto ez, que exate A’ €02 tal que

Clh, HT(K —h) <0 (4.4)
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Como A € (¥, =e tiene que
O P — W) 20,
Tomando limites en ambos lados ¥ usando la continuidad de C'(h, g}, #e tiene que
Clh, BT (h —h) =0,

que contradice a (4.4} Asi, esto prueba que {¥(p) es semicontinuo supericrmente en
gu dominio. il

TECREMA 4.2.3 [(Existencia de soluciones). Si e métricas F; par todo i ¥ Clh, p)
(3 % 82 — RY son funciones continuas en sue dominics v ¥ ez un conjunto compacio,
entonces PCPCA{p) tiene al menos una solucicn.

DEMOSTRACION. Mediante el lema 4.2.2 v el resultado obtenido en Hogan (1973), la
grafica de [2%(p) ez cerrada, lo cual implica que la regidn factible del PCPCA(p) e
carrada en el conjunto compacto ¥ x {2 Por tanto PCPCA(p) es la minimizacidn de
una fineidn continua en un conjunto compacto, ¥ tiene al mence una aolucidn. il

NoTa 4 2.4 (TTHNA OBSERVACION ACERCA DE LAS S0OLUCIONES DEL PCPCA(p)) El
proposito de esta nota ez mostrar que existen elementos del conjunto [F¥(s%) = {5}
que pudieran no ser dptimos para PCPCA(p). Esto indica que su conjunto de asolu-
ciones Optimas se deben expresar tanto en funcidn de p como de 2. BEsta afirmacidn la
ilustraremoe con &l siguiente sjemplo.

Considérese una red de trifico con dog arcce 4 = {a,b} v un par orgen-destino.
Zada arco de la red representa dog caminos dizjuntos para satisfacer el dnico par. En
este ejemplo, las formulaciones en el espacio de flujo en los arcos ¥ en 2l espacio de flujo
en los camince gon idénticas, v lag wariables o v 2 gon intercambiables. Las verdaderas
funciones de coste en los arcos son oy fv,) =14 20, v () = 2+, v la demanda es
g =h. El flujo en aquilibrio se obtiena para log valores de o® = 2,48 =3 y &l coste de
ecuilibrio ez I7* =5, 81 definimos el PCPCA(p) para estos datos de entrada, esto e,
O =u* ¥ 7= L™, entonces el vector de pardametros dptimos ez of =4 v g = 3.

En este ejemplo, (*(5*) = 02, v B (U, ) = 0 para todo (h, g*) € 02 % {g*}, pero
Fi(v,4) =0 ze satizface dnicamente en v =%, por tanto la golucidn dptima es (v*, &)
ugando solamente atoros en log arcos, el problema tiene inhnitas goluciones, que sarian

& =(d+48,34+48) Otra caracter{stica de este supuasto ez que la region factible para
el FCPCA(p) ez no convexa.

Una szituacidn en la que el conjunto §¥(g*) = {¢*} ez un conjunto de soluciones
Optimas del PCPCA(p), ez cuando el equilibrio en término de flujos en log arcos es dnico
para ¢ El conjunto de flujos en log caminoz en equilibrio puede no ser dnico, pero
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ellog tienen que satisfacer la relacidn v* = AR, v entonces la métrca F) es constante
en §3*(o*). Por otro lado, la igualdad O(R) = ATc(AR) = ATe(v*) muestra que C'(h)
ez también constante en §¥*(£%) ¥, por tanto, el coste de equilibrio {7 es constante en
(%), Ademds, como F, depende de {7, se tiene que esta funcidn es constante en
(*(o*). Esto mueetra que la funcidn objetivo ez constante en {3*(7%), lo que implica
cue todas las soluciones son optimas.

4.3 Un algoritmo de generacion de columnas para

el PCPCA

En esta seccidn supondremos que C(h, p) @ S = i — R ez continua en su dominio,
¥ que A0 e un conjunto compacto  Hstas suposiciones se realizan para assgurar la
exiztencia de soluciones para logs PCPCAgz (Teorema 4.2.3).

4.3.1 El algoritmo CGA

En esta subzeccidn reformulamos el FCPCA( ) mediante un problema de optimizacidn
de un zolo nivel ¥, posteniormente, aplicamos un esquema de genearacicn de columnas a
eata reformulacicn. Fara mayor claridad, v sin perder generalidad, nos concentraremos
en la golucicn del PCPCA(g). EIPCPCA({F) puade ser resuelto mediante la adaptacicn
del algoritmo propuesto v el andlisiz de su convergencia se puede dervar empleando
loe mizmos argumentos.

Para establecer un algontmo de resclucidn, emplearemos la formulacidn del TAP
como un problema de complementariedad en lugar de una desigualdad varacional. Hl
TAF 2= pusde reszcnbir como &l siguiente sistema de ignaldades v desicualdades.

Clh, o) = ATU 4+n (4.5)
Ah =g (4.6)

w h =10 (4.7

7, k=0 (4.8)

mag un ¢ogte no negativo. La ecuacion (.0) es la satietacclin de la demanda. La
scuacion (4.7) e la condicidn de holeura complementaria, e indica que & & coste extra
e# positivo para un camino k (esto ez, w, > 0) entoness el flujo en el camino e caro.
La restriccidn (4.8) impone la no negatividad de las variables.

Con la anterior reformulacidn del TAP, el PCPCA{ p) 22 puede reescribir como el
sisuiente problama de optimizacidn de un solo niwvel
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Minimizar Z =m & (v, 0) +rpFa(U, 1)
sujeto a; g€ K
Mho=wv
Clh,g) =ATU +o
Mo FCPCA()]
wlh =10
moh =0

Esta formulacion es muy interesante pero tiene una desventaja seria. Requiere la
genaracicn de todos log caminos. Esta tarea no ez trivial, ni siquisra en redes pequefias,
v a3 prohibitiva para grandes redes, pues &l niimero de caminos crece exponencial mente
con gl tamaniodelared. Eeta dessentaja causa queningin algoritmo pueda ssr aplicado
directamente a la antenior formulacidn del PCPCA En esta seccidn proponemos un
alporitmo basado en la generacidn de columnas (caminos), el cual obtiene log caminos
gesin van ziendo necesitados.

Fara poder desenibir el algoritmo propussto son necesarias las sipnientes definicionss.

Definition 4.3.1 (Fluje restringido o un conjunto de caminos) Definimos el espacio
de flujo restringide en el conjunto de caménos K por el conjunto

QK :={h, Y =g, V€T hy =0, W € K yhy =D,‘v’k5K—ﬁ:}
Re B

Definition 4.3.2 (Flujos en equilibrio restringido a un conjunto de CAMENGS ) Definiremos
el conjunto de fufos en equilibrio vestréngide al conjunto de caménos K por

(K, p) = {h EQURY [ Culh,p) = U+, Ve € By W €1, Y muhy, = 0w, 20,5k € K}

ek

Obesérvese que sl el conjunto &; e no vacio para todo € J, entonces ¥ [Pﬂi’, o =10}
porque C'(h, o) ez una funeidn continua v $2{A) e un conjunto convaxo. ﬁ
Definition 4.3.83 (PCPCA restringido ) Denomiremos PCPCA restringido a K a:

Minimizar Z =mFi(v, ) +mFy(U, U
sujeto az g € K
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El algorntmo propuesto para rezolver el PCPCA e un algortmo generador de colum-
naz, denominado CGA, que resuelve en cada iteracidn principal doe problemas de opti-
mizacidn. En una primera fase, encusntra una solucidn del TAF para el vector actual
de parimetroz o ¥ obtiene el conjunto de ¢caminos en equilibrio para dicho wector. Ea-
tog caminos e afaden a los generados en laz iteraciones previas ¥ posteriormente ze
reguelve el PCPCA restringide a este conjunto de caminos. La golucidn (aprosd mada)
de este problema proporciona un nusvo wvector de parimetros o con el que iterar el
proceso. Kl alpontmo CGA se resume en la tabla 42, En el paso 2, el CGA chequea
zl ]l TAP ha consesnido ampliar 2] conjunto de caminos actuales, 21 esto no ez azf, el
vactor pactual es un minimeo local del PCPCA v o]l CG A finaliza, en otro caso plantea
un nuevo PCPCA restringido. Obaérvese que no ge ha asumido ninguna hipdtesiz que
nos azezure que los TAP resueltos sean no degenarados y, por tanto, puede ccumr que
debamos almacenar caminog minimos sin flujo en 2] equilibrio.

4.3.2 Analisis de la convergencia del CGA

La idea clave, uszada en la demostracicn de la convergencia del CGA, a2 basa en 2l hecho
que s la aplicacidn C'lh, p) e perturbada por un £ suficientemente pequefio, entoncas
laz goluciones de VIFP(C'lh, g+ <), FU A (o)), donde K (g) ez el conjunto de caminos de
minimo coste en el equilibrio derivados de la aplicacion O, p), también resuslven el
problema original VIP(C'(h, o+ <), 1) Esto nos musestra que existe un entorno de o tal
que =i restringidramos el RPCFCA(p) v el PCPCA(p) a dicho entorno, estos problemas
gerian equivalentes

TECREMA 4.23.4 Sea ped € K. Supongames que exsie un eniorne de &, denctado por
B, tal que para fodo p € B wverifica las dos siguienies propicdades:

i) La aplicacion C'lh,p) es constante con respecto de b en [¥(p),
1) La aplicacién C'(h, p) es constante respecto de b en S (K (1), o).

Bntonces eziste un entorne abierio B de & tal que
(e) =K, 0), ¥oe B

donde K () es el conjunto de camines de coste menimo en el eguilibrio devivado de &

DEMOSTRACION., Primero, probaremee la inclusidn

—_——F —— e F

Sea bl € 01%(¢). Porla hipdtesis ¢) del teorema, sea cual sea la eleceidn de b3 | se tiene
que existe zolamente un wector de costes de equilibrio, el cual se denota por U{g), ¥

que satisface C'(RS, &) = Ulg).

El conjunto A(g") contiene todos log caminos de coete minimo para todo ¢ € 7,
incluzo aleuno de log caminoce pudiera no tener flujo en 2l equilibrio. For eso, ¥ por la
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finitud de caminosz en la red, hay un nimero pozitivo £ que satisface
min {Ci(hs, o) — Uild)/ k€ K, —Kild), 1€1} 22 =0,

donde U{g") es el vector de costes en equilibrio para el vector de parimetros ¢ Por
la hipdtesiz ), G’p(h;,,,o’ ) ez independiente del Ry elegido, ¥ la anterior relacion ae
satisface para todo k%, € ([

Eata relacion conduce a

Uil + % < Culhl, ) — %; Wk € K — Kald), Ve I, VRS e (). (49)

I

Dado £ = 0, por la continuidad de la funcidn de coste C en (R}, /), exiete un
entormo abierto V(k3 ) de h? y otro entorno abierto B(k%) de ¢ cumpliendo:

* £ * *
”CI:.P}”G]I - C‘I:h’p"r p-"} "Dﬂ = §| "?lllihr IG]I = Vlih"p"} B Blihpf}r
donde | - | 22 la norma del supremo.

La aplicacidn multievaluada §3*(g) es semicontinua superiormente en o por el lema
4.2.2, v por ezo [3%( &) ez un conjunto cerrado contenido en & conjunto acotado 2. Esto
implica que {2*(¢/) es un conjunto compacto. Por otra parte, {V(h% ) ne enee o2 un
cubrimiento por eonjuntos abiertos, entonces existe una subeubrimiento finito de ellos.
Denotemeoes por {AT,... A%} los puntos azoclados con este subeubrimiento. Denotemos

por V =UsV (b} y B = (N:B(hs)) N B)
Eata relacidon implica que para toda funcidn coordenada de &, 2 satizface

|G (R, 8) = Culp ) o < =

3 Wih, o) €V x B Ve K

La anterior relacion puede resseribirse como

Culht, &) — £ < Culh, o) < Culht, &)+ 5, Wh,0) € Vx BYke K.
(4.10)

Sea k € Ko v k' € H;, — K(¢), v urando las ecuacionss (4.9) ¥ (4.10), ze obtiene
la siguiente expresicin

Wh,0) €V % B.

Ahora va estamos en condicones de probar que exdate un entorno B C B de & que
gatiaface

(o) COV(E (), 0), WoeB
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For contradiceidn. Para todo entorno de o contenido en B, existe un elemento g
tal que A} & DF(H (), o) para algin A% € (*(p). Entonces, podemaos construir dos
sucesiones {7}y 177} que satisfacen: a) {F} =7 v b)Y B e (7)) — (B, 7).

Como {h’} € {1y el conjunto factible de flujos en los caminos ez compacto, axdste
una subsucesion convergente {#'};e;. Bl limite de esta subsucesion lo denotames por

.

El mapa golucidn [¥7(g) es semicontinuo superiormente en o por el lema 4 2.2, v ze
tiene que

e, Weld ~
8i {6 tier = ¢ = h el
{1'1’1‘? }jEJ —}JE'.L

Porque (3,8 Yy — (R0 € V x B, donde V x B es un conjunto abierto, existe
un nimero entero 7y tal que (A7, 4 ) € 1V % B para todo 5 = 4;.

Usando la relacion (4.11) para (A%, &) con 4 = 4, obtenemos que el conjunto de
caminog minimos es un subconjunto de A (). Por otra parte, &% € 02*(¢) (& un
vector de flujos en los camincs en equilibrio) y ello implica que A, = 0 para todo

ke B —Ki(¢) C Ky — Ei(7) vyparatodod € 7y ello muestra que ¥ € 5 (E (o), &)

para todo § = 45, ¥ esto ez una contradiceidn.

Ahora probaremos la inclusidn contraria. Sea b € SF(K (g, 0) donde p € BN B.
Por lo probado anteriormente se tiene que $2%(p) C (A (o), o) v por la hipdtesis 44)
C'(h, o) es constante en [F(H (o), o), entonces exdste un flujo de camino en equilibrio
h* € (¥ (), que cumple

Clh,0) = C(R*, g). (4.12)
Sea h & [}, probaremos que G’(ﬂ, oV T — E;} = 0. Dela optimalidad de A% a2 tien= que
Ch* o) T(h — k%) = 0. (4.13)

Por la optimalidad de 2 en el espacio de flujos restringidos QK (&) v como h* €
O A (o), entoness ze verifica

C’iﬁ,go Tih* _RY =10 (d.14)
Lmpleanado |&. lsa), |4 13) ¥ (o Ld )88 oDtlans

Clh,o)T(h —h) = Clh, o) [(h —R%) + (2* — R)]
=Ch* )" (h =R+ Clh, )T (h* —Rh) =0
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CoOROLARIO 4.2.5 (CONDICION SUFICIENTE FARA UN OPTIMO LOCAL DEL PCPCA()
Supengameos que las condiciones del teovema 4.8 4 son satisfechas Supengamos ademds

gue (h3, &) es un manimo local para el RPCPCA(E ) y K(g) C K, entonces (hr. 6
es un minimo local para el FCPCA[p).

DEMOsTRACION. Del hecho que DA (¢) C (UF) C y el teorsma 4.3 4, existe un
entorno & de g tal que

QHE (), 0) = (K, o) = (), Yoed

Por la suposicidn de que (k% o) #ea un dptimo local de

Minimizar Z = F(v,0) +rpFy(l7, ff}
suijetoa. g€ KNE

ge deriva el resultado del corclane. a

El CGA genera nuevos camince en cada iteracidn, ¥ como el nimero de ssto caminos
en la red es finito, el CGA tiens que terminar en un nimero finito de iteracionss. El
giguiente teorema mmestra una condicidn para establecer que ladltima iteracidn ez un
minimo local para el DAF.

TECREMA 4.3.6 (CONVERGENCIA DEL CGA) Supongamos gue o es la ltima itera-
rién generada por el OGA Supongames que ¢ zadsface las condiciones del tesvema
4.8 4, entonces ¢ es un mindmo local para el PCPCA(p).

DEMO2TRACION. El CGA genera una sucesidn de conjuntos de caminos {&*} que
satisfacen A C B! Por la finitud de caminos de la red, el CGA tiens que terminar
en un nimero finito de iteraciones. La dltima iteracidn & tiene que satisfacer el criterio
de parada

K (g © K para un cierto niimero entero s

Méz aldn, ¢ ez un minimo local para &l RPCPCA(E*!) v usando el corolario 435
para & = K ! se deduce &l teorema. a

4.4 HExperimentos nuimericos

En esta seccidn completamos el estudio tedrieo realizado anteriormente con un conjunto
de prusbaz numéricaz. Lasz pruebasz laz hemos dividido en dos experimentos: en el
primer experimento se estudia log modelog binivel propusstos ¥ el #ecundo 22 aborda
gl eatudio del agoritmo CGA, testeando au aplicacidn a problemas realss.
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4.4.1 Experimento 1: Estudio de los modelos PCPCA

Los objetivos gensrales de este primer experimento son: 1) motivar la necesidad de
desarrollar herramientas como lag aqui expuestas para la calibracidon de las funciones
de coste en log arcos y ii) comparar la capacidad predictiva del modelo PCPCA(g)
frente al PCPCA(F).

El primer objetivo lo abordaremos mostrando que doeg paramstrizacionss que repre-
genten la situacion de equilibrio actual pueden condueir a predicciones significativa-
mente diferentes en un escenario futuro.

En el eztudio tedrico se muestra que sl PCPCA{p) no puede determinar univocamente
la parametrzacion orginal F y este hecho motiva la eleccidn de la varable tiempo de
congestion en los arcos o como pardametro a optimizar, requiriendo un eriterio adicional
para poder estimar el wvector F. La serunda cusstion que nos planteamos con el ex-
perimento 1 e2 que & conocidsemos el "werdadero” criterio adicional las predicciones
derivadas de log modelos PCPCA(p) v PCPCA(FP) son similarss, o por contra, =i el
hecho que el PCPCA( F) emplee informacidn en dos periodos mejora significativamente
gu fiabilidad. Otro aspecto importante que 22 va a evaluar ez el uso del tiempo medio
de viaje en la red, en lugar de una musestra de tiempos en un conjunto de pares en 2l
equilibrio, en relacidn a la calidad de lasz estimaciones.

Todosz estos aspectos dependen sustancialmente del comportamiento real de los
uguarios en la red ¥ del modelo elegido para modelarlo. Para controlar este hecho
hemosz simulado varos comportamientoe de usuarice a través de varios modsloz de
aglenacion en equilibde ¥ hemos considerado que deseamos calibrar un TAP-DUE.

Finalizaremos estudiando la exigtencia de dptimos locales en log modelos PCPC A(g),
va que este hecho podoa conducir a que 2l algontmo CGA no encontraze el valor dptimo
de g

En el grifico 4.2 22 describe sste primer experimento, que ha gido realizado sobre la
red descrita en Neguyen and Dupuis (1984}, en adelante NI, cuya topologia se muestra
en la figura 4 1. Se trata de una red que tiene 13 nodos, 19 arcos ¥ cuatro pares O-D.

Las funciones de coste en loz arcos son funcionas lineales, ¥ en este experimento nos
planteamos calibrar los parametros de las funciones BPR.

fuﬁ colx)de = v, + 4™
0

SRS VSV U S S

1 dediumd o e g - pradaretb e rorm sre sma ke el e

El experimento 1 (ver el grafico 4 2) considera dos periodos actuales definidos por la
matriz O-D original g, empleada en la parametrizacidn de ND', ¥ una sseunda matriz
Q-D definida por 1.54. 32 conaidera un esscenano futuro definido por la matnz O-D 24

Hemoe simulado cineo comportamientos de log usuarice definidos por: (1) el prineipio
del éptimo para el uguario en un contexto determinista (TAF-DTUE), (ii) el prinecipio de
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Figura 4.1: Topolegia dela red de Nguyen-Dupuis
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Optimo para el sistema (TAFP-3E), (iii) un modelo TAF con restricciones de capacidad
(TAP-CC) en los arcos a4, con capacidad maxima de 400, ¥ @, con capacidad mdxima

de 300, (iv) el principio de dptimo para el usuario en contexto aleatorio tipo logit con
5 = 25 (TAP-SUE(: = 25)) ¥ (v) idem que (iv} pero para el wvalor del pardimetro

150 D, Vemstegui Rayo



44 EXPERIMENTOS NUMERICOS

L =50 (TAP-SUE(L =E0)).

Fara los doa escenarios presentes v para todosz loz tipos de usuarios considerados,
rezolviendo los correspondientes problemas de asignacion de trifico, se han caleulado
log flujos en equilibrio, loz costes/tiempos medios en loz pares O-D v el coste medio en
la red para cada una de laz situacionss. Todos estoz datos han sido utilizados como
datoz de partida de los modelos PCPCA(). Log pardmetros de "peso” en la funcidn
objetivo (v} #e han fijado mediante tanteos, eligiendo log que ze conszideraban mds
idonecs para cada situacion.

La resolucidn del modelo PCFCA (p) proporciona una estimacion del coste/tiempo
de congestion para log arcos ag ¥ @14 2e ha utilizado como informacion de entrada el
flujo en todos log arcos v considerindose dos informaciones adicionales diferentes: el
tiempo medio en log parss origen-destino en equilibrio ¥ & tiempo medio en la red.

Para el PCPCA(p) el walor del vector de pardmetros &, = (d,,m,) #2 ha obtenido
de la relacidn

fz = mada(ﬂ:}mq'_l
¥ asumiendo que m, e conocido, donde &5 ez el tiempo de congestidn estimado por
FCFPCA(p). Se ha considerado doz supusstos: (i) m, = 2 (valor verdadero) ¥ (ii}
mg = b (valor usual en muchas estudio prdcticos).

Como ge ha indicado anteriormente, el PCPCA ( F) estima directamente los pard metros
originales P. Para ello, emplea log mizmos datos de entrada que el PCPCA(g), pero
evaluados en dos instantes de tiempo diferentes definidos por las matnces g v 154

Finalmente con la estimacion del wector F (obtenidas usando tanto el FCFPCA(p) o
PCPCA(F)) v asumiendo un modelo TAP-DUE ze ha efectuado las prediccionss para
el ezcenario hituro definido por la matriz O-D 24, Batoe resultados 2e han comparado
eon log werdaderos walores obtenidos al emplear 2l modelo de asignacion que describe
gl comportamiento del usuano ¥ log verdaderos pardametros. Se han observado tres
items: i) la mdxdma diferencia relativa de flujo en log arcos (en poreentaje), i) mdxdma

diferencia de tiempo en equilibrio v iii} diferencia relativa en el tiempo medio en toda
la red.

Loz resultados obtenidos con el modelo PCFCA(p) #2 muestran en las tablaz 43 v
44, v para el modselo PCPCA(F) en la tabla 4 5.

La primera cbeervacidn ez que en el ezcenaric TAP-DUE (el comportamiento de

log usnarios coincide con el modelo elegido) el PCPCA({F) ez capaz de estimar la
cOmo una funaon de &tce (tlempo medio en la red). Hete hecho tamblen oourrs para

gl PCPCA[{p) con el criterio correcto. También se observa que el PCPCA[F) v &l

FCFCA(p) para el eriterio correcto m, = 2 son dog modelos comparables.

Laz parametrizaciones obtenidas por el PCPCA(p) con m, = 2 v m, = b tienen
la mizma capacidad para reproducir lag observarciones en el primer periodo (definido
por §) pero el error de lag predicciones derivadaz para el escenario futuro (ver las
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tablaz 43 v 44) es aproximadamente el doble. Este hecho muestra la importancia de
una adecuada parametrizacion en lag prediccionss de loz costes de equilibrio, teniendo
presente que dnicamente son dos de log 19 arcos de la red loz que introducen errores.

Se obazarva que la relacidn entre comportamisnto real del usuario ¥ modslo de
aslgnaclon en equilibno para modelarlo tiene un efecto muy zignificativo en los errores.

De log resultadoe 22 puede deducir que, en general, se obtienen mejores resultados
cuando se utiliza como informacion adicional &l coste medio en los pares O-D que &l
coste medio en la red.

Loa regultados del modelo, para log pardmetros de las funciones de coste en los arcos
Gy ¥ @14 82 pusden obsarvar en las tablaz 40 v 47 donde 22 presentan todos los casos
considerados. Se cbzerva que reproducen log werdaderos pardmetros perturbados por
gl efecto del ervor cometido al modelar el comportamisnto del uzuario

Finalmente, ae ha investicado en la naturalesa de las solucionss obtenidas, para ello
ga ha caleulado numércamente lag curvas de nivel de la funcidn objetivo para el FCPCA
() para el coste medio en log pares O-D). Los resultados se muestran en las figuras 4.3,
dd 45, 486 v 47 Se observa que algunos de estos problemas son no convexos ya que
poseen curvas de nivel que no encierran a regionss convexas, ¥ podrian existir (como
parsce en log TAP-SUE) minimos localas que no son globales.

T
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i
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Figura 4.3: PCPCA(p) curvas nivel TAP-DUE
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Figura 4 5. POPCA{p) curvas nivel TAP-OO

4.4.2 Experimento 2: estudio del algoritmo CGA

El tipo de informacidn empleado por el FCPCA(g) se ajusta en muchas ocasziones al

digponible en muchas aplicaciones. Laa conclusiones derivadas en el experimento ante-
regultados similares a log obtenidos al PUFUC AL F) Hetag conglderaclones hacen que en

sste experimento empleemos el modelo PCPCA{gs). El objetivo del experimento 2 e
evaluar la aplicabilidad del algoritmo propussto, evaluando su comportamisnto, coste
computacional ¥ laz posibilidades que tisne para ser aplicado a problemas reales.

Otra conclugidn del experimento 1 es la posibilidad de presentar el PCPCA(p)
minimos locales no globalea. Eate hecho provocara que 2l algortmo CGA obtuviess

Tesis Doctoral 153



CAP 4 ATUSTE FUNCIONES DE COSTE EN LO3 ARCOS

(T

:
|

+ tpdclin dplima cosle mede- wn amdl
0 Baliiein Anlime caaly Ml S bl Foiek OHD,
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costes de congestion no reales. Hsta cusstidn se estudird en este experimento. Fara ewi-
tar respuestas condicionadas al tipo de informasion disponible, se asumird el escenario
miz favorable, en el que se dizpone de la maxdma informacion posible. Distinguiremos
doz casog en el primero ge asume que disponemos de los aforos en todos los arcos de la
red cuyo flujo e2 positivo, ¥ en el sesundo conzideramos que ademids de esta informacicn
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dizponemos del coste en equilibrio para todos log pares de la red.

En el experimento 2 z& ha considerado la red Sioux Fallz (LeBlanc et al. (1975)}]

que ge muestra en la fieura 4.8 ¥ que consta de 528 pares orgen-destino |, 76 arcos ¥
24 nodog v la de Hull (Floran (1990}) con 142 pares 798 arcoz v 501 nodos.
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Fienra 4 8: Fed de Sicux Falls

La dificultad de caleular el equilibrio en el primer caso deriva (posiblemente) de que
el flujo en 59 de loz 76 arcos exceds la capacidad del arco, considerada £sta como el
parimetro de capacidad empleada en las funciones BFR utilizada. Sin embargo, la
gecunda red tisne un menor nivel de congestidn.

El algcrtmo ZGA ha sido codificado en GAMS. A su vz este algoritmo emplea
el algoritmo de descomposicicn simplicial desagrerada que tambign ha zido codificado
en GAMS3. E]l DSD itera entre una fase de generacidn de columnaz (resolucion de
un conjunto de problemas de camince minimos) con el llamado problema maestro
restringido (RMF). Se ha implementado el método de D'Esopo (Pape (1974)) para
caleular los camince minimos ¥ se ha utilizado como solver del RMP v del RPCPCA(g)
LIS, Se han resuelto log cuatro problemas anteriores, empleando como eriterio de
paro |E£+1 —E‘E| = 0.01. 3e ha tomado, como punto de inicializacion del algontmo

CGA g = 30,a £ A para log problemasz 1 v 2, tomandose o, = 10,2 £ A para
Punteu siemene Computers moblle con LAy Kb de HAWN ¥ Fentium 1V [Lelercn ).

El algoritmeo CGA descrito en la tabla 4.2 almacena todeos los caminos generados
en la iteraciones anteriores en el PCPCA, con &l objeto de tener garantizada au con-
wvergencia en un numero finito de iteraciones. Kata regla puede conducir a un gran
nimero de caminos (variablez) ¥ en consecuencia a un gran cogte computacional. En
la experiencia numérica hemos introducido un nuevo eriterio de almacenamisnto de
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columnaz. En cada iteracidn el conjunto de caminos empleados en el PCPCA ez el
conjunto de caminos con flujo positivo en la golucidn del dltimo problema de asignacicn
de trifico resuelto. Ezto es, el paso 1 del citado alporitmo serfa ahora: 1. (Problema
de asignacion de trdfico). Sea C'(h, ) la funcidn de ecetes en los caminoe, entonces
resuélvaze VIP(C[., &), (1), Sea H(¢) el conjunto de camince de minimo coete con
Aujo pesitive en el equilibrio para el wector de parimetros o Hata eleceidn podra
conducir a que &l algoritmo perdiese la convergencia, debido a algin proceso de ciclaje,
pero en 2l caso de converger, ¥ bajo la condicidn de que & punto limite satisface la
condicidn de holzura complementaria estricta, este punto ez un minimo loeal.

Log inpute para los PCPCA(p) se obtisnen resolviendo mediante el DSD {Larsson
and Patriksson (1992)) la red Sioux Falls con un error relativo menor que 107 y la de
Hull con un error relativo menor que 107!% Noge ha introducido ninguna perturbacidn,
ni en log aforos, ni en los tlempos/costes de equilibrio. Esto hace que el walor dptimo
para log PCPCA(p) planteados sea Z* =0, ¥ por tanto podemos saber & lo obtenido
corresponde a un optimo local o global.

Se ha elegido aleatoriamente log arcce en log que deseamos estimar el tiempo de
congestion en la red de Sioux Pallz, mientraz que para la red de Hull 22 ha slesido los
siete arcos mas congestionados.

Enlatabla 4 8 aa definen los cuatro modelog considerados. En esta tabla se musstran
laz funciones objetivo empleadas en cada problema, la red de trdfico empleada ¥ los
verdaderos valores de congestidn en los arcos (para la parametrizacidn original de las
redes). Esto ez, se muestra el valor de &%

La tabla 4.9 muestra laz acluciones obtenidas en cada modelo

La primera observacidn ez que log modelos basados dnicamente en mediciones de
aforo no obtienen los verdaderos walores de la congestion. Hsto ez una caracteristica
del modelo PCPCA(p) v no del algoritmo empleado. Para clarificar esta afirmacicn
congidérese la red dada en la fizura 49 v supdnegase que exdste una tlinica demanda
entre loz nodos @ ¥ £, Supdngase ademas que se quisre estimar el coste de congesticn
en el areo (a,b) ¥ que las parametrizacion de loz dos arcos que unen log nodos & ¥ ¢ zon
conocidas. Bl flujo en el arco (a, ) estd cautive ¥ cualquier valor de la congestidn en el
arco (a,b) no afectarfa a log aforce observados, lo que implica que a partir inicamente
de loa aforog no podemos recuperar los tiempos de congestidn.

~~~~~~~~

Figura 4.9: Bed de ejemple

Este mismo ejemplo permite ilustrar una deficiencia que puede tener emplear &l
tiempo medio en la red en lugar de obassrvaciones de tiempo de viajes en ciertos pares.
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Supongaze que una red dispone de algin arco con fufe caubive o fijo como, lo e 2]
arco (a,b). Para cualquier estimacidn de la congestion en &l subconjunto de arcos
dado, & el tiempo medio asociado ez menor que el obeervado (el de refersncia) ze puede
incrementar la congesticn en el areo hasta hacerla ¢oincidir exactamente con el tiempo
medio obegervado. Este incremento de la congestion en &l areo cautivo no har'a cambiar
su flujo. La conclusidn es que ese dato solo aportara informacion en la estimacidn de
la congestion del arco cautivo, probablemente dando un walor extremadaments grande.
Hate e &l motivo de no emplear en estas pruebas numéricas 2l tiempo medio en la red,
aundue log resultados obtenidos en el exparimento 1 zon buenos.

Fara entender la solucion hallada es necesario que nos presuntemos ;Oué tipo de
informacion suministran log aforog en el cdleulo de tiempo de congestion? Fara respon-
derla supongamoe 2l caso que tenemos un modelo de asignacion de trafico sin congestion
(tipo todo-o-nada) ¥ lo que e estd haclendo ez afinar en &l cdlculo del tiempo de viaje
por el arco waelo, Loz aforoe suministranan no un walor puntual gino un intervalo de
tiempopara & cual los usuanos no cambiarda de ruta, Cualquier valor de esos intervalos
gerian igualmente verozimiles (o en otroz palabraz, minimos locales).

TTna situacidn parecida también ocurre en 2l cazo con congestion. Supdngasze que
cuando se esta resolviendo el PCPCA(p) ae tiene un arco cautivo, esto ocurre en este
contexto del problema restringido cuando todos log pares que emplean dicho arco uzan
un inico camino, esto hace que cualquisr valor de la congestion para dicho areo posea
el mismo valor de la funcidn objetivo. En este tipo de arcos log aforce suministran
intervaloz para el valor dal pardametro. Unicamente cuando el flujo de un determinado
arco tiene la posibilidad de ser enrutado por arcos alternativos, v esta vardacion de
flujo ez continua respecto al walor del tiempo de congestidn, a2 cuando s produce una
estimacion puntual.

En este sentido, la sclucidn obtenida en el problema 2 mmestra cque solamente en al-
cunos de loa arcos g2 obtiene el verdadero tiempo de congestion ¥ en otroz no. Fequenas
variaciones de log valores de log parametros en esos arcos no consiguen cambiar 2l flujo
en los arceos, ¥ por tanto mejorar la golucidn, haciendo que ge trate de un dptimo local.
Al introducir la informacién del tiempo de viaje en 2l equilibro a2 tiene informacicn del
cogte de congesticon en todos log arcce que sstdn siendo usados ¥ este hecho proporeiona
una estimacion puntual. En el problema 2 al no contener log datos errores la solucion
eq capaz de reproducir los werdaderos valores.

En la red de Hull, en la solucion de equilibrio para la parametrizacidn original,
aolamente 11 de los 142 pares emplean mds de un camino. Esto provoca que muchos de

U U U U U UV UL PR PN POt TS, SRS RO UINT. UL NSUTUR: IR SV

ge lleran a diferentes Optimos locales. Otra observacion es que con log tiempos de viaje
en &l equilibrio (problema 3) #e consigue estimar todoe log arcos, exceptuando uno.

Fara visualizar mejor la solucidn obtenida se representard para log cuatro problemas
log tiempos de viaje ¥ log flujos (predichos) en el dltimo PCPCA(p) restringido frente
a log verdadercs valores v se mostrara el cosficiente de determinacion. Se obzera
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due anngue en algin caso lasg aoluciones verdaderas no son lag dptimas, las soluciones
obtenidas son muy alta calidad (Se realiza un estudio de correlacion lineal).
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Figura 4.11: Problema 1: Flujo an los arcoe
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Figura 4.12: Problema 2: Tiempo en los pares O-D

La tabla 410 muestra loz resultados computacionalss obtenidos. En la primera
columna ge indica 2]l problama resuslto, la sesunda musstra 2l valor aleanzado de la
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Figura 4.13; Problema 2: Flujo en los arcos
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funcidn objetivo, en la tercera incluye & nimero de sszundos de CPU (incluyendo
todaz laz operaciones de entrada v salida de datog), la cuarta columna recoge el tiempo
dedicado exclusivamente a la resclucidon de loe PCPC Az v en la siguiente a los RMPa.
En lag dogiltimas columnag e recoge el niimero de iteracionss principales ¥ el nimero
de iteraciones totales del algoritmeo DED para resclver todos log modelos de asignacidn
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Figura 4.16; Problema 4: Tiempo en los pares O-D
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Figura 4.17: Problema 4: Flujo an los arcos

de trafico.

La obzervacion mds importante e2 que el nimero de iteracionss principalss ez re-
lativamente pequefio, b iteraciones para log problemas donde se incluye el coste en
adquilibrio. Lo que unido a que 2l algontmo DED ez capaz de resclver redes de mediano
tamafio, sugiere que este alporitmo puede ser aplicable a problemas reales de tamarno
medianc, siempre ¥ cuando log problemas PCPCA 22 pudieran resclver. También as
obeserva que el coste computacional de estos problemas es muy superior a la resclucion
de log problemas de RIMFz, lo que hace que ezta 1iltima cusstidn no sea tan evidente.

iJtra obszervacion ez que dizponer del coste de equilibrio no solaments conduce a
log modelos. Hato es, en general mejora la egtimaciones ¥ simplifica su regolucidn.

Para terminar & experimento 2, vamos a aplicar el PCPCA(p) a Ciudad Real
Se trata de una poblacidn de unos 75.000 habitantes situada en el centro-sur-oeste
ezpanicl. Hsta red consta de 230 nodos, 456 pares ongen-destino, v 456 arcos. Eata
red estd poco congestionada, una prueba de ello ez que solamente 10 de loz 456 arcos
originales emplean mis de dos camince en la gituacidn de equilibrio, caleulando gsta
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con un error relativo de 3£ . — 05, En la citada situacidn de equilibro hay 469 caminos
para un total de 456 pares ongen-destino.

Figura 4 18 Bed de Ciudad Real

El objetivo de este experimento ez evaluar la aplicabilidad de esta metodologia
(FCFCA(g)) a ciudades de pequefio o mediano tamafio. Nos planteamos estimar los
tlempos de congestion de la via mds importante de la ciudad, la denominada ronda de
cireunvalacicon. Loz datos disponibles zon los aforos de 11 arcos durante el perodo de
estudio, la hora pico de 8 . 30 — 9 : 30, v una estimacidn del tiempo de viaje en los
pares que emplean la ronda de circunvalacion. Mediante la téenica del coche flatants
obtuvimos lag welocidades medias en los arcoe de la ronda de circunwalacion ¥ en el
resto de la ciudad para el perodo de estudio. Con estaz welocidades, ¥ a partir de las
longitudes de los arcos, ajustamos los tiempos de viaje para log distintos pares.

cuadrados ponderados. Se ha planteado los tres sigulentes modelos en funcion de la
informacion digponible

Cago 1. Ponderacion de aforos v tiempos de wiajes con un wvalor v = 0001

Cago 2. Uao de solamente los aforce (7 = 1),
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Cazo 3. Uso de dnicamente log tiempos de viajes (rp =0).

Hemos empleado como erterio de paro |E"+l —Z% = 001 En la tabla 4.11 ze
presentan los resultados computacionalss para la red de Ciudad Real. Aquinopodemos
comparar con log verdaderos walores ya que e: un caso real v estog walores no aon
conocidoz. Kl objetivo persesuido, mis que analizar la calidad de la solucidn, ez evaluar
al rendimiento del algoritmo. El tiempo de ejecucidn en las tres situaciones ez de unos
5 minutos, lo que pone de manifizato que ez aplicable en aste tipo de estudios de
movilidad en ciudades de tamano pequeno o mediano.

Esta red es poco congestionada s log usuaros emplean, por lo general, un iinico
camino para satisfacer su demanda. En este contexto, la metodologa desarrcllada
puads ser vista como un procedimisnto para estimar las rutas empleadas por los usuar-
ime de modo que el flujo en la red ¥ log tiempos de viaje 22 ajusten lo mis posible al
conjunto de observacionas.

4.5 Conclusiones

En este trabajo se ha presentado una metodologia para ajustar/estimar la parame-
trizacidn de las funciones de coste en log arcos empleadas en el problema (estdtico) de
asignacion de trifico.

Tras diseutir la informacion necesaria para este objetivo, e han desarrollado dos
modelos binivel: PCPCA(p) v PCPCA(F). El PCPCA(p) emplea informacidn scbre
aforos v gl coste de equilibric en algunos pares de la red, obtenidog en un nico pe-
riodo ¥ tiene por objetivo estimar log costes/tiempos de congestidn en loz arcos v, a
partir de estos tiempos, empleando una regla adicional, estima la parametrizacion org-
inal. El PCPCA(F) usa informacidn de dog o mids periodos ¥ su objetivo ez estimar
directamente la parametrizacion orginal.

Se ha desarrcllado un aleortmo de resclucidn de estos modelos biniwel procediendo,
previamente, a gu reformulacidn mediante un problema de optimizacidn de un aolo nivel
¥, posteriormente, se ha aplicado un esquema de generacidn de columnaz (CGA) a esta
reformulacion. Se ha probado la convergencia de este algoritmo a dptimeos locales.

Riate astundin tafrien 22 ha romnletadn con i astndin comrnitacicrmal en &l fme 2e
para sgtimar loa tiemposz de viaje en &l futuro, motivando este hecho la necesidad de

mejorarlos metodos para obtener estas parametrizacionss. En el estudio computacional
ze pone de manifiesto i) lo insuficiente de la informacion recogida en log aforos, ii) la
convergencia a minimoe locales del algoritmo propussto v iii) la aplicabilidad de la

metodolosia a redes reales de pequefio o mediano tamafio, como a2 ilustrado en la red
de Ciudad Real
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Apéndice

En este apéndice se justifica que la formulacion VIF(C, 1) comrespondiente a un TAP
bajo el entero DURE pusde recoger los crterice SH y SUE-logit. Hsto s, sxdste una
cierta funcidn de ecete, en funcidn de la funcidn de coste original, de tal modo que &
2z uzada en un TAF bajo =l punto de wista DUE, 2] resultado 22 una azignacion bajo
el punto de vista SE (o SUE-logit) para las funciones de coste originales.

Fara ilustrar la idea, consideremos el criterio SE v &l cazo donde laz funciones de
coste son separables (el coste en cada arco depende inicamente del flujo en ase arco).
Dezeamos encontrar unas funcionesz é,(v,) de modo que =i la empledsemos en un TAP-
DUE obtuviésemos la solucion del TAP-SE para lag funciones originales ¢,(v,). Esto
g2 puede consesuir & la funcidn objetivo del problema TAF-DUE coincidiese con la del
TAP-SE. Entonces e debe cumplir

| ewlan = .o,

Derivando a ambos ladoe de la igualdad obtenemos:
Ealm)dr = calvs) + cllvalus
FPor ejemplo, & aplicizemos la anterior fdrmula a lag funciones ds coste BFR e (v,) =
o Tea
1+ o (E—*—) obtendramos & (v =12 + (n. + Do, (E—*—)

A continuacidn repetiremos lo hecho anteriormente, paro para & caso de emplear
funciones de coste asimétricas (aquellas cuya matrz jacobiana es asimétrica). El TAP-
e puede formularee como el giguiente problema de optimizacidn:

Minimizar Z{h) = C(h)"h
sujetoa  h €l

TAP-5E

Bajo laz hipotesiz adecuadas, de modo que garanticen que los minimos locales del
anterior problema son minimos globales, las condiciones de optimalidad conducen a
oue lag aoluciones deben satisfacer:

VZh*)Th —h*) =0, Yhell [VIF-SE(C, {1}]
Haciendo operacionas

donde %, ez la matrz Tacobiana ‘de ’ﬁm}??ﬁaljoﬂlg' T‘fipotesis i) (aditividad de las

funciones de coste) podemos resseribir VZ(A*) en términos de loz flujoz en loz arcos
VZo(h*) = [ATV,e(w)TA] R + Ace?)
= ﬁT?uc(ﬂ*}&h* + ﬂTc(ﬂ*}
= AT [Agclviv + clv)]
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donde v* = Ah*

Finalmente, la expreszidn de VZ(h*) en el cazo de funcionss de coste separables, ze
simplifica a la expresion obtenida inicialmente de:

VZR*) =Y b [chlvg v, +cales)]

G A

En el TAP-3E deberfamos exigir, para poderse satisfacer la condicidn i), que la
funeidn c(v) fuese continuamente diferenciable.

En 2l caso TAP-3UE tipo logit, las funciones a utilizar son:

- 1

En la situacion de equilibrio tendrdamos que, para log caminos del par ¢ con flujo
positivo (k€ )

R 1
G‘k(htj = C::;;I:h:]l + glnh; = U:g,
de donde == obtiene:
hy = exp [T — Oy (h7))]

v gumando todos loa caminos

g= 3 hp= ) e[, - Culh?))]

R K} REK?
¥ por tanto se werifica que lag proporciones de uso de los caminog vienen dadas por

hE _ 2Xp ['S'I:Ua — ':h'*]']'] _ 2Xp [—'9{-?13 (h**]']

& Teer o3P [0 — Cu(h®))]  Duery oxp [-0Ck(27]]

Fara garantizar la continuidad exigida en i), & suponemos que el conjunto de
parimetro A2 ez un conjunto compacto, podremos restrngir el conjunto de Aujos
factibles 2 a un eierto conjunto

Qo={h €01/ hp > e}

sin pérdida de generalidad. Esto es, el conjunto de soluciones de VIP[@'[-,,G},Q} cOln-
cide con el de VIP(C'(, p),f1) para todo g € &,

ta hipdtesiz viene derivada del objetivo de este trabajo, cque e la calibracidn de losz
parimetroz en el arco, ¥ por tanto parsce natural consziderar que laz funcionsz de
coste en los camince sean aditivas. Todo este trabajo se puede plantear relajando esta
hipdtesiz pero por buscar la claridad no #e ha considerado. Bl mareo mds general e
plantearse la calibracidn de los parimetros de las funciones de coste en los caminos ¥
en este contexto e puede plantear la propia calibracicn del pardmetro &
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Tabla 4.1 Notacidn utilizada para formular el TAP

A conjunto de nodos de la red de trdfico
A conjunto de arcos de la red de trafico
a € A un arco de la red de trifico
I Conjunto de pares orgen-destino
¢ € I un par origen-destino
A conjunto de caminos en la red
ke A un camino en la rad
;. conjunto de caminos posibles para el par crigen-destino @
3 demanda de trifico para el par origen-destino 2

g vector con todas lag demandas de trdfico (... ,g,. ..} Esta ez la denominada
matrz de viajes ongen-destino

A =[] matrz de incidencia arcofcamino, donda d,, =1 & &l arco a pertensce al
camino &, 0 en caso contraro

A = [Ag]: matriz de incidencia camino/par origen-destino, donde Ay =1 @ el camino
ke K, 0 en cazo contrario

fz: flujo en el camino &

h: wector de flujo en los caminos (... Ay, .. )
Uy Hujo en el arco a
v wvactor de flujo en los arcos (... ,u,,...); observese que v = Ak

cslv): el coste en el arco @ como una funcidn del flujo en todos log arcos de la red
clv): wvector de funciones de coste en los arcos (... e (u), . )

LlRY el cogte en gl camino k como una funcidn del ujo en todeoe log caminos de la

C'{h): wector de funciones de coste en los caminos; se asume que O'(h) = ATclv) =

ATe(AR)
L5 Coate de equilibrio para el par origen-destino 4

U7 Vector de costes de equilibrio
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Tabla 4.2: El algoritmo de generacidn de columnaz (CGA)

0. (Iiciakizacion) Sea o' un vector inicial de pardmetros, sea A° =0 y sea £ = 1.

1. {Problema de asignacidén de irdfice). Sea C'(h,#) la funcidn de costes en los
caminos, entonces resudlvase VIP ([, &), {2). Sea () el conjunto de caminos
de minimo coste en &l equilibro para el vector de parimetros &

2. (Chegueo de la optimalidad) 81 K{#) C A% ! entonces Stop, & es un minimo
local para el PCPCA En otro cazo, sea K* = K(F )UK

3. (PCPCA resiringido). Resuélvase el RPCPCA(R?®). Sea ¢ un minimo local.

4. (Criterio de paro] 8i ' es una solucidn aceptable, entonees parar, en caso
contrario gea £ = £ 4 1 v vuelvase al pazo 1.

Tabla 4.3: Predicciones 2g Modelo PCPCA(p) con coete en log pares O-D

frrg = £ i = O

Eecenarics [1) [Zj [3) [1) [2) [3)

TAF-UE Q.00 000 000 -100.00 2591 1528
a1y 2]

TAP-SE | 2810 | -5.10 | -3.99 | -100.00 [ 14.20 588
€17 ] 17 3

TAFE-CC ST 218 180 2231 T.YO 321
g L] 2] x17 %]

TAPSUE |-31.74 |27.07 | 16.97 B3 .93 |46 .49 2849
;=25 ary %] a1g, %13 2]

TAP-SUE | -23.09 (22 92| 1910 5296 |56 .91 3210
1 _&n . . e e .

-

27 baxima diferencia relativa del coete medic en los pares en %
F
[3) IMaxdma diferencia relativa del coste medic en la red en %
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Tabla 4 4: Predicciones 2g Modelo PCPCA(g) con coste en la red

g = 2 Teg = 5

Eercenarice [1:] [2) [3) [1) [Z:I [3:']

TAP-UE OO0 [ 000 000 -100.00 | 2591 1525
fyy 2]

TAP-SE 2907 | B.OT| -3.87 | -100.00 | 14 43 T.086
Ty i ary 23

TAP-CC EEE | 379 043 -44.59 | 1026 58T
ol ] k3 4 %

TAP-SURE | 3423 (23 .93 | 10.44 9157 |5T.91 3947
;=25 1y 2] a1g, 413 !

TAPSUE | 2549 (3214 | 21.24 BE.23 | B2 AT 5923
1 —50 3 ] w13, 213 ]

(1) Maxima diferencia relativa del flujo en loe arcce en %

(2) Maxima diferencia relativa del coete medic en los pares en T

[3) IMdxdma diferencia relativa del coete medic en la red an %

PCPCA(P) Pares PGPCA[P) Fied

Brcenarice (1) (Z) (3] (1) (Z) (3)

TAP-UE 000 000 000 000 000 0.00

TAP-SE -2hBE | -353 |28 TER|-214 -0.B9
@19 %] a3 %]

TAP-OC | -10000 | 1312 | 4.92 2680 773 179
ol 23 g g

TAP-SUE |-100.00 | 33.45 |16 08 | 46559 | 39 .43 2363
‘,% =ib e ] aye ]

TAP SR | 2022 (2566 117 1112939 |35 23 24 14

(1) Mexima diferencia relativa del flujo en loe arcce en %

(2) Méxima diferencia relativa del coete medic en los pares en H

[3] MMazdma diferencia relativa del ccete medic en la red en %

Tabla 4 5: FPredicciones 2g Modelo PFCPCA(F) con coste en los pares ¥ en la red
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Tabla 4.6: PCPCA[ F): Prediceidn de los pardmetroz coste arcos con tiempos medios
en log pares O-D

Tabla 4.7 PCPCA( F): Prediceidn de log pardmetroz coste arcos con tiempos medios

g <14

Fecenarioe d m d m
Foeales 00050000000 | 20000000000 (00012500000 | 2 0000000000
TAPDUE 00050000000 | 20000000000 (00012500000 | 2 0000000000
TAP-SE 00024192880 | 20667230280 (0007227021 [ 17263100771
TAP-CC 00006434864 | 23310216206 [ 0.0000337622 (29618901911
TAP-SUE L =25 |0.0660086130 | 1.80%8436%295 | 0.011704%202 | 1 8795675370
TAP-SUE g =G0 |0.0729455653 [ 12026750221 [ 00066802134 | 1 9757652140

en la red
4 <14
Feconarice d m d m
Feales 0000000000 | 20000000000 0,.0012500000 (2 0000000000
TAP-DUE 0.0049999856 | 2.0000003808 [ 0.0012499907 | 2.0000010808
TAP-SE 0.0O0IG2GEII0 | 23309288841 [ 0.0000042538 (27101712371
TAP-CO 00034336147 | Z.03RGE21L21G [ 0.0003797941 | 2 5005249604
TAP-SUURE %= 20 04663702146 | 16218319798 | 0.0015486216 | 2 206TE0TITE
TAP-2UE ;=50 |0.009Z765977 | 2.1561952826 | 0.0015486215 | 2.2067607278
Tabla 4 8: Definicidn de log problemas
PCPCZA(p) Bed F
1 Fioux Falle - Z‘BEI 'l'r—L—l- 5 2acd IT'&L
2 Sioux Palls 3. 4 M
2
3 Hull T ier Lr—L_|_ Ly s lr_L
4 Hull S d ﬁl
POPC AR Gongeﬁstlon en loe arcoe
1,2 all aZl a0 240 ahl] afl ar
113330 250141 230802 9284266 16346 26023 9366781
3,4 ab ad all ad23 ad78%  afi23 afi33
134664 GB016 194199 53608 98621 168345 G.4979
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Tabla 4.9: Resultados obtenidos

PCPCA(p) 2 Congestiin an los arcos
all a2l a3 a4l abll afil arl
Verdadera 113330 250141 B3.080% 9842065 16346 26023 236081
1 DO00D 113330 250141 330802 924266 16346 26025 E36581
2 §85YE 125780 0.0000 280177 924023 19024 082028 8233753
Verdadera ab ad all a3l d adTe®  afid aff33
13 4564 §5016 194189 £3508 98621 168206 G.45979
3 46212 131008 £8016 194199 51879 98821 176872 6827T
4 10820 15.1740 150000 120339 128188 98634 17.121% 111332

Tabla 4.10: Resultados computacionales

PCPCA( ) Z CPU CPU% CPU* &  frure
1 ponog Zs31 183 ZE 0B 25
2 8877l Tidd4 3845 44 9 B0
3 546812 B9E B2 1g 3 10
4 10980287 868 21 1 3 11

% Sgundos de CPU ampleados en los problemas PCPCA .
* Begundos de CPU empleados en los BMPe del DSD.

Tabla 4.11: Resultados computacionales para la red de Ciudad Real

- 7 CPU CPUS CPUY ¢ frue

LAl aTak} L D B | [n-Tn-Rn N 5] L Lol =g ERra (] 1™

0 208 3024 254 47 3 11
% Sggundos de CPU empleados en los problemas PCPCA.
¢ Hegundos de CPU empleadsos en los BMPe del DSD.
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Capitulo 5

Conclusiones y sugerencias para
futuras lineas de investigacion

51 Conclusiones

El objetivo principal de ezta tesiz ez la realizacidn de aportaciones importantes en el
campo de la estimacion de matrcss origen-destino ¥ en la calibracidn de pardmetros
en el problema de azignacidn de trifico en redes congestionadas Tras su desarrollo, 2e
han alcanzado tres grandss grupos de objetivos que desarrollan el prncipal:

Objetivo 1: Dezarrollo de una metodologia para la resoluciéon del DAF

El problema de la estimacion de la matdzs orgen-desting en redes de trafico congea-
tionadaz (DAF) en problemas reales, de grandes dimenzionssz, requiere de algoritmos
altamente especializados que emplesn la sstructura del problema a tratar, ¥ en cuya
implementacidn ze tenga especial atencidn a log aspectos informéticos tales como las
estructuras de log datos ¥ la estructuracion de log eodigos, de forma que zea factible au
integracidn en entornos de editores grificos de redes especializadce. Hn este contexto,
c0on ezta tesiz s2 ha pretendido desarrollar una metodologia para la resclucidn del DAP
oue pudiera ser aplicada a redss de trafico urbano realss.

Fara aleanzar este objetivo, la propuesta algoritmica inicial ha armrancado de un
ARSI ATNA f']ﬂ I:"n':i'l'ln':i'l"‘ﬁl""il_zﬂ'l f']n':i |"'I_I.|'I'I'I'I'I'I'I'FI!:! 1A ]'I'FI !:!'il"]l_l ﬂ'!-f'“'.l_ls:!ﬂ 'I'I'Iﬂ'l'l‘l'.ﬂ ﬁ'l""l]'il’"ﬁl"]l_l 'FI] ﬁm]’l]ﬂmﬂ f']n':i
el eapacio de flujo en los caminoe, frente a la tradicional formulacidn sobre al espacio

de flujo en los arcos. Sobre ssta nusva formulacion, se ha aplicado un esquema de
generacion de eolumnas/variables (Algoritmo CGA), en el contexto de programacidn
matematica con restriccionss de equilibrio. Heta técnica pusde ser vista como una
introduceidn deun esquema de generacidn de columnasg en la denominada programacion
implicita que permita hacerla wiable para problemas de grandes dimenziones.
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El algoritmo CGA propuesto resuslve iterativamente un problema de azignacidn para
una matrnz OD dada, cuya aolucion permite obtener nuevos caminos, ¥ un problema de
estimacidn, en el que se resuelve el DAF ongeinal restringido a los caminos generados.
En 2l DAF restringido se reemplaza el problema inferior restringido por sus condicionas
de optimalidad de primer orden, las llamadasz condiciones de Karush-Kuhn-Tucker
Hata operacidn ¢conduce a un problema no lineal v no convexo de un aclo niwel.

Pajola hipdtesiz de continuidad de las funciones de coste en log caminos ¥ de la nor-
ma uzada en el problema de nivel superor, se demusestra la convergencia del algoritmo
a un optimo local, asumisndo clerta condicidn de regularidad similar a lag condiciones
de cualificacion de restriccionss. Concretamente, e ha empleado la ssleccion de todos
loe caminog de minimo ccete, en lugar de log caminog con flujo en la situacidn de equi-
librio. Esto ha permitido demostrar la convergencia a un dptimo local del DAF, zin
necezsidad de que la sucesion de patrones de equilibrio cumpla la condicion de holgura
complementaria estricta.

Ze han realizado experienciaz numércas donde s ha contrastado la citada conser-
eencia del algoritmo CGA cuando s cumplen las hipdtesiz mencionadas e, incluso, e
han prezentado evidenciaz de que s podran relajar, en cierta forma, dichasz hipotesia.
También a2 ha comprobado cque el nidmero de iteraciones necesarias para alcanzar la
cOnVergencia es pedquenc ¥ oque depende de la identificacidn del conjunto de caminos en
adquilibrio para los minimos locales, esto, unido a que dos de las estratesias heuristicas
cue ge presentan funcionan bien, hace pensar que estos métodos 22 pueden aplicar a
problemas de gran escala. Se han comprobado, tambign, que la convergencia se da a
optimos locales, esto justifica que s2 deba realizar, en 2]l futuro, un esfuerao de investi-
gacion gobre ¢dmo abordar problemas de gran escala con miiltiples dptimos localsa.

Obh jetive 21 Elaboraciéon de metodologias heurizticas de resolucién del DAP

La metodologa desarrollada en el objetivo 1 puede requenir de altas prestacionss com-
putacionales que hagan necesario algin tipo de relajacidn o aproximacion en & apli-
cacion a problemas reales. En este sentido #2 han desarrollado estratesias heuristicas
cque conducen a una implementacion satisfactoria de la metodologia degarnrollada en el
objetivo 1, buscando un compromizo entre la exactitud de la solucidn obtenida, para
gl problema de estimacion, ¥ &l esfuerzo computacional necesario para obtenerla.

Agi e ha desarrollado un marco para elaborar algoritmos heuristicos, denomina-
Ara T8 hemogafiras rara la resclueidn Aal TVAF Arnde 2e nbiliza comn estratesia
egte contexto, se muestra que loz algoritmoz IEA (Jfterative estdmation assignment,

Yang et al (1992)) v SAP (Sensdive analysis based, Yane (1995)) son ejemplos de esta
clage de algoritmos, los cuales, analizados bajo esta nueva dptica, presentan ciertas
ventajas: 1) permiten una mejor implementacidn computacional en el espacio de flujo
en log caminog, en lugar de flujo en los arcos, i) generaliza la definicidn del SAR v iii)
permite obtener una condicidn suficiente para la convergencia dal SAR a un punto de
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Karish-Kuhn-Tucker del DAF

For otra parte, ¥ complamentariamente, 22 ha astudiado el uzo de diferentes métricas
para la funcidn objetivo del DAF. En concreto a2 han tenido en consideracicn, a parte
de la métrica F* (minimos cuadrados), las métricaz F'! (derivada dela norma 1) y £
(derivada de la norma supremo), estas iltimas conducen a una funcidn objetivo lineal
para =l DAP restrngido.

Finalmenteze han realizado prusbas numéricas donde ze han evaluados log diferentes
modelos DAPs v los diferentes aleoritmos CGA hewrdsticos en los modelos DAPs. Se
ha llegado a la conelusidn de que & uzo de la métrica F! en ol DAF constituye una
alternativa real al uso dela métrica F*? pues dota al DAP de una capacidad predictiva
gimilar. Peroc el uzo de la métrea F!, en unidn con algin tipo de CGA heurdstico, tiene
ventajas computacionales claras, en conersto, origina problemaz DAP restrigides que
zon lineales, en contrapoeicidn a los problemas cuadriticcs orginados por la norma F°
v ademds, no 2o incrementa el nimero total de iteraciones.

7

Ob jetivo §: Desarrollo de una metodologia para la estimacion de parametros
de las funciones de coste en loz arcos a partir de aforoz ¥ otras informaciones
dizponibles

Se ha degarrollado una metodcologia, que permite calibrar los parimetros de las fun-
ciones de coste en log arcos (PCPCA), con procedimientos automaticos y de bajo coste
monetario ¥ temporal

EIPCPCA estd relacionado con 2l problema énverse de fujo en redes mulfiproducto,
coneletente en encontrar unos costes en los arcos tales que, un patron de fujo dado, sea
una aolucidn del problema de flujo en redes para dichos costes v, ademds, estos costes
gatizfagan algin criterio de optimalidad (Rydergren (2001), Larszon et al. (2003)).

La informacion biasica de log dos programas matematicos con restriccionss de edqui-
librio, que 22 proponen, ez & volumen de trifico en un subconjunto de arcos v el tiempo
de viaje en equilibrio para un sub¢onjunto de pares ongen-destino o, en su defecto, 2l
valor de aleuna funcidn de estos valores, como el tiempo medio en la red. Toda esta
informacion e recosida en uno o en doa periodos diferentes de tiempo, esto ez, periodos
azociados a diferentes matrices de viaje orgen-destino.

El primer modelo [FCFCA(p)] asume que la informacion dizponible ge ha obtenido
en un unico periodo (definido por una dnica matriz de demanda origen-destino). Esta

e proatd ae o narpibownrbizasar Lo b o mnmmedhs sediee de v sreeser b S0 oo e Lot 3

El zgegundo modelo [PCPCA(P)] asume que los imputs empleados en el primer mode-
lo gon obtenidos en doz o més periodos diferentes, esto es, correspondientes a matrices
de demanda orgen-destino distintas. Este mayor nivel de informacion posibilita el
ajuaste de la parametrizacicn de laz finciones de coate.

Se ha establecido la existencia de zoluciones para log dog modelos plantadosz bajo
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condiciones débiles en laz funciones de coste en log arcos (continuidad) v se ha realizado
un anilisis de la sensibilidad de esas soluciones.

For otra parte, a2 ha propuesto un alporitmo de generacicn de columnas para resolver
log doz modelos que, previamente, e han tranesformado en un programa matemdtico
aquivalente de un sdlo nivel, en 2l espacio de flujo en log caminos. Mediante o] andlisiz
de la zensibilidad, 22 ha concluido que el algortmo propussto converee a dptimos locales
del PCPCA Este alrontmo ez una adaptacidn exdtosa, del algontmo CGA desarrollado
en el capitulo 2 para el DAP, a los modelos PCPCA. Esto permite el estudio unificado
de ambos problemas.

Aszimismo, a2 ha completado un estudio numérico, sobre redes de pequefio ¥ madiano
tamafio, con log objetivos de estudiar log modelos PCPCA propuestos v los aspectos
computacionalss del algortmo de resolucidn.

Respactode los modelos propuestos se deduce quela relacidn entre el comportamian-
to real del nsuario ¥ el modelo de asignacidn en equilibrio, utilizado para modelarlo,
tiene un efecto muy significativo en log errores. Ademds, en general, a2 obtiznen mejores
resultados cuando ze utiliza como informacicn adicional el coste medio en los pares
cue gl coste madio en la red. Otra observacidn importante =2 que 2 puadsn obtenar
minimos locales no globales ¥ que &l a2 dispusiera de un buen eritero adicional para el
primer modelo propussto, log resultadoe obtenidos serian equivalentes a log obtenidos
por el gegundo modelo. También se concluye que los modelos basados dnicamente en
mediciones de aforo no obtienen los verdaderos walores de la congestidn (Esto es una
caracteristica del PCPCA (g} v no del algoritmo empelado).

Respacto dal algoritmo de resclucion propuesto, se ha demostrado que el nimero
de iteraciones empleado e relativamente peduenc, lo que unido a que el algoritmo
DED es capaz de resolver redes de mediano tamailo, suglere que este algontmo pusde
ger aplicable a problemas reales de tamafio medio, siempre ¥ cuando los problemas
PCPCA() se puedan rezolver. Por otra parte, se ha pussto de manifissto que disponer
del coste de equilibrio no solaments conduce a mejoraz en las estimaciones, sino que
reduce &l coste computacional de la resclucidn de log modeloa.

Finalmente se aplica el método PCPCA(p) a la red de trifico de Ciudad Real, para
evaluar la aplicabilidad de esta metodologia a cindades de pequefio o mediano tamanio.
En sste caso, los resultadoe no g2 han podido comparar con log werdaderos walores, ya
oue ez un ¢aso real ¥ estos valores no son conocidos. Sin embarso, sl que ha servido para
evaluar gl rendimiento del algoritmo. El tiempo de ejecucidn, en lag tres situaciones
contempladaz, ha sido muy bajo, lo que pone de manifiesto que ez aplicable a estudics

52 Novedad y relevancia

En la actualidad existen mmy pocos metodos para la estimacion de matrices O-D a
partir de volimenes de trifico. El mis oficients, que estd implementado en un pacuste
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comercial, ez el método de Spiess, implementado en forma de macro en el pacquete de
planificacidn de transporte EMME /2 Este método tiene tres deficiencias significati-
wvas. La primera ez que no emplea matrces O-D desactualizadas u obtenidas mediante
otros procedimientos (eg. encuestaz domieiliarias), la segunda e que edlo utiliza co-
mo métrica de ajuste la de minimos cuadrados ¥ la tercera ez que la convergencia
del método eg lenta v no estd garantizada hacia un dptimo global del problema. La
posibilidad de paliar estas tres deficiencias ez altamente sugsrente puesto que apunta
a aflanzar la robustez de estas téenicas.

La utilizacicn dal DAP para la estimacidn de matrces orgen destino en redes de
trafico congestionadas, a partir de aforos ¥ matrces desactualizadas, |, respecto del
estade-de-la-prdcfics, supone importantes reducciones de eostes monstarios ¥ humanos
en la realizacion de estudios de movilidad ¥ pasza por disponer de algoritmos especificos.
En este aspecto e donde esta tesis hace au contribucion fundamenteal. Eato es asl,
puee el método presentado, no aolamente tisne un sustento tedrico, sino que ez eficiente
¥ recoge un buen nimero de situaciones practicas.

En este sentido, ez interesante utilizar una estrateria complementaria para la apli-
cacion de log algontmos que se proponen a problemas de gran sscala. HEastratesia que
conslste en considerar las métrcas dervadas de las normas uno e infinito, las cuales
conducen a una funeidn objetivo linsal para el D AP(restringido), lo que unido a clertas
aproximacicones linealss convierte los problemas de estimacidn en problemas linsales,
glendo este un aspecto novedoso en la modelizacion del DAFP.

Finalmente, respecto a la metodologia desarrollada para la estimacion de pardmetros
delasfunciones de coste en los arcos a partir de aforos v otras informaciones disponibles,
hay que indicar que esta metodologia es novedosza en la literatura cientifica. Existen
muy pocag publicacionss al respecto. El proceso tradicional de calibrado de los costes
en loz arcos ez manual (prueba/error), lo que consume muchog recurzoz materiales y
humanos. Frente a esto, la metodologia propuesta presenta las siguientes ventajasz: (1)
Automatizacidn del procedimiento, lo que acelera ¥ reduce los costes de realizacidn
del estudio, (ii) Mejora de lag estimaciones, al evaluar, de forma sficiente, mayor con-
junto de valorss. Ademds, esta metodolosia ez facilmente extensible a la estimacidn
gimultinea del submodelo de oferta (pardmstros de coste en log arcos) ¥ de la matriz
orgen-destino de la demanda. Esta extension, a prion, produce mejores parametriza-
ciones de log modelos de azignacidn de trifico

5.3 Fuataras lineas de investigacion

Traa la realizacion de esta tesiz, v teniendo en cuenta el-estado-del-arte v el-estade-de-
la-prdcticaen el momento de su terminacidn, #e puede coneluir que log distintos métodos
de estimacion desarrolladce en la la literatura del problema de estimar/actualizar ma-
trices de viajes O-I0 22 pueden definir especificando log ziguientes elementos:

i, Un modelo de asignacidn
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. UUn método estadistico

iii. Un ¢onjunto de datos

La manera unificada de formular el anteror problema es usar la programacion
matemdtica binivel v el DAF, como ya 22 ha visto, puade ser formulado de la signiente
forma.:

Minimizar F{g) = nf (g7 + (1 -nF(v,3)
gujeto a. v € Alg) [DAF]
g e

Donde 4 representa un modelo general de azignacion (en equilibrio) que predice los
aforos en la red en funcidn de una matrz de viajes O-1 ¢, Laaplicacion de la azienacicn
ez una funcidn multisvaluada, seto ez, que para cada valor de la matnz g, posiblemente,
exigte un conjunto de wectores de flujo en equilibrio. Loz pardmetros positivos 57 ¥
(1 —7) reflejan la confianza en los datos disponibles, ¥ las restriceidn g € & representa
la region factible para el ¢conjunto de matrces O-D. Este conjunto tisne en cuenta
informacion a priod sobre el walor de la matrz, como por ejemplo la no negatividad
de suz entradas o la posible acotacidn superior. La funeidn objetivo s interpreta como
una ponderacion de dos objetivos, uno derdvado de reproducir las observaciones de flujo
v otro en reprodueir log resultados obtenidoz en el otro procedimiento de estimacidn.
Las funciones £ v #3 son dos metrcas empleadas por el procedimisnto sstadiatico que
comparan los valores observados 4 v § con los walores predichos de los flujos en los
arcog ¥ en la matnz O-D.

Este tema, por su importancia prictica (se realizan cientos de estudios de mowvilidad
a nivel mundial cada afio) ha generado multitud de esfusrzoz de investizgacidn que han
cublerto numerosoz aspectos. Sin embareo, existen otros muchos que requisren una
mejor comprension. En este sentido se considera necesario abundar en los siguientes
aspectos para mejorar su entendimiento:

o Violidacidn de loz metodos de estéimacidn,

+ Definicidn del plan de aforamients de la red.

Validacion de los métodos de estimacion

Como ya e ha indicado, exsten multitud de modelos DAP en funcion de las tres
elecciones bdsicas: 1) modelo de asignacidn, i) método de estimacidn y iii) informacicn
dizponible. Sin embarso, un hecho que no ha zido estudiado e la influencia de estas
egpecificacionss en la fiabilidad de lag estimaciones de las matreces O-D

178 D Vemstegui Rayo



£33 FUTURAS LINEAS DE INVESTICACION

Ademss de la escazer de trabajos, cabe resaltar que &stoz ze desarrollan no propia-
mente para el DAF, sino para el problema de calibrar modelos de demanda uzando
simultineamente informacion agrerada v desagrerada sobre el patron de viaje en la
zona en estudio. Eate problema tizne gran similitud al DAP, siendo la difarencia esencial
cue &l papel de la matrz O-D lo desempena un conjunto de pardmetros que definen un
modelo de demanda. En este contexto, en Caszcetta and Russo (1992} v Cascetta and
Ruszo (1997) se desamrollaron formas funcionales especificas para laz funciones #) y 7
del DAF, derivadas de los procedimientos de estimacidn maximo verceimil, minimos
cuadrados gensralizados ¥ estimacidon bayegiana bajo & supussto de que log arrores de
laz obaarvacionss de flujo son estadisticamente independisntes.

Ante esta situacidn, se considera interesante que una linea de inwvestigacion futura
fuese la walidacidn de las metodologias de estimacion de lag matrces O-D a partir de
aforos de la red. En este sentido, s2 podra estudiar la fiabilidad de laz estimaciones
de la matrz O-D en funcidn del modelo DAF elegido, definido por ol tipo de método
estadistico, el tipo de asleccidn de losg aforce, 2l metodo de azignacidn empleado ¥ la
ponderacidn de lag métricas elegidas. Bn concreto, aspectos relevantes que se podoan
cOnOcer geria qué exprasionss funcionales elegir para | v F, para una zona de estudio,
como ponderar la informacidn derivada de log aforos respecto a la informacicdn adin
contenida en la matriz de referencia O-D, qué importancia tisne el uso de modelos de
azlgnacion en funcion del tamafo de la zona de sstudio, en especial qué relevancia tisne
eate hecho en cindades de tamarfio mediano o pequefio con escass congesticn, ehe.

Fara llevar a cabo esto, #e deberia abordar zu validacidn analitica mediante estudios
de simulacion. Asf, mediante la simulacion de Monte Carlo se podrian estudiar diversas
alternativasz para la modelizacidn del DAP Eate tipo de estudice permitirda simular
situaciones practicas, pero con la diferencia crucial de que la matrz O-D a estimar s
conoeida. Hate hecho nog permitirda evaluar la fiabilidad de las estimaciones obtenidas
en cada alternativa estudiada para &l DAP. De este estudic se podran obtener reglas
v recomendaciones para la eleccidn de las métricas, para la eleccidn del método, para
cenarar gl plan de aforamientos de la red ¥ para la obtencidn del parimetro 7 de la
tuncion objetivo.

For otra parte, se podria llevar a cabo una walidacidn experimental mediante el
astudio de casce reales. El objetivo podra ser contestar presuntas como las sicuientes:
(1) ; Laz metodologias basadas en aforos constituyen una alternativa a las metodologias
basadaz en la realizacidn de encuestas? v (i) ;Qué formulacidn del DAF s# mis
recomendable para cada situacion practica?

SO, SOV SO SO RSV ORI UTU SUSUOUIDUIT NPT PR N DUUORUTURURI DU, SO SOV, ST EPRUPUT B S

La pregunta (1) es la werificacidn experimental de la motivacidn fundamental zobre la
cue ge zuztenta el desarrollo de métodos de estimacidn basados en aforos: la hipdtesis
de que log metodos bazados en aforos reducen el coste econdmico ¥ temporal del estu-
dio, sin minorar gignificativamente la exactitud obtenida, frente a log procedimientos
tradicionales basados en encuestas domiciliarias
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La pregunta (ii) e la que se podria contestar con la simulacidn de Monte Carlos antes
mencionada. Hatas técnicas son extremadamente poderosaz para sstudiar sistemas
complejos. Mo obstante, posesn una debilidad importante que radica en que a2 basan
en hipotesiz sobre el modo en que s2 perturban log arrores en las mediciones de log Aujos
en los arcos ¥ en una estructura de la matrz O-D a estimar elegida por el investigador.
Easto podda producir que ciertoe modelos DAF fuesen adecuados para los escenarios
conglderados en el estudio de simulacion, pero su eficacia fuese menor en laz situaciones
reales.

Eate hecho hace que el estudio anterior deba ser completado mediante sl eztudio
de casoz realss. En esta situacion, la dificultad proncipal ez el conocimiento de la
matriz O-D werdadera, la cual ez imprescindible para la evaluacidon de la fiabilidad de
laz distintas estimaciones obtenidaz Hata dificultad podoa ser paliada & hiciéramos
desempefiar a la estimacion derivada del uso de encuestas domicilianas el rol de la
verdadera matriz ©-D giendo entonces el objetivo determinar qué modelizacionss del
DAP producen resultados mds prosimos a la estimacidn a partir de encusstas.

Seleccidon de log arcos a aforar

A diferencia del interés despertado en el desarrollo de modelos para la estimacidn de
matrices O-D empleando aforos 3 matrices O-D de referencia, & nimero de métodos
desarrollados para el problema de determinar qué arcoe de la red aforar ( Traffic Count
Location, TCL ) ez escago, pese a la importancia que este hacho tiens en la calidad
final de la estimacidn de la matriz O-D.

Medir los aforos en todos log arcos de la red prowes la mayor cantidad de informa-
clon para la estimacion de la matrz O-D, pero ez, deade & punto de wista scondmico
ineficiente, ¥ en estudios (la mayoria) donde existan restricciones presupuestarias, in-
viable Tna solucidn a este problema pasa por desarrollar modeloe matematicos para
la localizacidn de los sensores de trdfico en una red viara bajo erterios de captacidn ds
mdxima congestion v baja correlacidn con la calidad de la estimacidn inicial de la ma-
triz O-D. La programacion matemadtica ez la herramienta que actualmente e emplea en
el desarrollo de modelos matematicos para la localizacion de sensores de trifico. Hatos
modeloz eligen log arcos que deben de zer aforados como aquel conjunto que maximiza
clerto crterio. Se podrian desarrollar nuevos modelos cuya funcidn objetivo se bass
explicitamente en la congesticn total de la red de trifico ¥, por otro lado, no dependan
fuertemente de la calidad de la estimacion inicial de la matriz O-10

literatura son TCL-F1 v TCL-F2 v au deficiencia esencial ez que el TIZL-F1 conside-
ra todos los pares igualmente importantes. Bl T2L-F2 corrige este hecho, haciendo
cue la importancia de log pares venga determinada por el mimero de usuaros en cada
par. Hste modelo maximiza el flujo neto interceptado por los senaores, aunque azume
implicitamente que cualquisr par de viaje origen destino es ieual mente importante. En
egte gentido, #= podrian persecuir modeloz con caracterizticas radicalmente diferentas
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como que la importancia de un determinado tipo de viaje dependa de su contribucidn
al nivel de congestion de la red, pudiendo, en alguna ocasion, no muestrear pares
irrelesantes, con el objeto de poder obtener una mejor fiabilidad en la estimacion final
de la matriz O-D mediante una mayor preponderacicdn de la topologia de la red en &l
modelo. Lo que e pretendsria consegulr oz asignar un clerto nivel de incertidumbre
a la congestidon total en la red, en funcidn de qué subeonjunto de arcos hayan sido
aforados.

Almadén, invierno 2005-2006
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