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SUMARID

Fste trabalho tem como objetivo estudar 0%
modelos mais conhecidos de alocagao de viagens, $3c estuda-
das as'pricipais variaveis envolvidas nos problemas de alo-
cagdo de viagens, como também sao desenvolvidos algoritmos-
de procura de caminhos minimos que consideram as péﬁalfza -
cbes de conversaoc. S3o feltas as formulagoes matematicas -
dos problemas de alocagao de viagens que verificam os prin-
cipios de Wardrop, e sao apresentados diversos métodos de
alocagao, tanto iterativos como de carregamento progressivo,
derivados do principio "egoista'. E apresentado também © mo
delo probabilistico desenvolvido por R.,B. Dial. 3ac feitas
aplicacoes dos modelos & uma rede ndc saturada da regiao de
Augusta da cidade de Sdo Paulo, e a uma rede hipotética sa~-
turada. Frente aos resultados obtidos os algoritmos de alo
cacao de viagens e 0s algoritmos de procura de caminhos mi-
nimos que consideram as nenalizagbes de conversao sao anall

zados e comparados.



CONTEDGDO

CAPITULO 1: Introdugdo
1 - Consideragoes Gerais .......ucesunnn Pk s raa e
1.1 Meios de Acgao herRasetreenamThsrennea e
1.2 0 Problema de AlGCECE0 +vaerne neennunssonnas -
2 ~ Objetivo do Trabalho ..... C A a s e ks e e e
3 - Objetivo de Alocacgdo de VIiagens ......cevveraenansn
L = Métodos de ATOCACE0 v ovvnsnmsansonensssn Canea
4.1 Alocagdo SubJetiva «..ensssnrrssnasennroynas .
k.2 Técnicas de Repartig30 .aurvansvns-nsrvonnns .
15.3 A}{lcagao TudO*BU“nada I LY
i}.’l} NOdé?OS Recentes 0.'--,t'.-.-,.-w.uhns.v:-‘e.v.'.'st-..*_t.-.\e&m&
5 - 0s Principios de Wardrop ..acasvaceasenssnazansans
6 -~ Escolha dos Modelos i irnesvmrmnasnssnmsnaosssennnns
?""Um QUadfO de EStUdU R S A T B A A Lomon k4w
7.1 Aproximagdo Estatical yewsnnencnansrusansaasnns
? 2 Origens 2 Destlnos %08 » om oM ok g R o® R T oE R R E o oo E L L LR LI T4
7.3 Represantacao da Rede m e e e E ey e
?-_l} Varlavels ESS'eﬂCiaiS P N A R A A T L O P
CAPITULG 11: Grafo Associado a Rede Urbana e Varidvei
Fundamentals
1 - Grafo Associado a Rede Urbana ......vvwer-- C e e e
1.1 HIPOLESEE v e ncuornnesasnnsntrenesnassososan
1.2 Definicdes e HOLAGOES wusnrevvavononnns Cenaes
1.2.1 Elementos do Grafo ...eensennrassnssassa
1.2.2 Associagao de Elementos ..i.ecsesencans
1.2.3 Tipos de Grafos ... vveevcan ae ey .
1.2.54 Arvore e Arborescéncia fr s i ke e
1.2.5 Propriedades da Arborescéncia

..........

002
003

Go4
305
g0é
006
006

ag7
gosd

609
g1d

Gi¢
g1
anl
a1
0in

01k
Uik
015
ais
015
016
IRES



R i Ceh e . 017

3 = Lusto Associado aos ArCOS +cnsansecvecscnsncsnsons 619
3.1 Tempo Efetivo de Percurso .....evvrcercaraans 020
3.2 Tempo de Atraso no Lruzamento ...c.cvacrornans 822

3.4 Tempo de Conversao em Cruzamentos .......cceax 823

4 - Capscidade das Ruas

CAPITULO I11l: Algoritmos de Procura de Caminho minimo

1 - Consideracoes Gerais ..esesssocnrarnnasanonearas 828
2 = Principic’ de Otimalidade .....scsnevcorennnasannenn 628
3 -~ Algoritmo de Djjkstra i ieecrasanraverenrncanas U032

L - Caminho Minimo de um Arco para OUEtro AFrco ...a..... 033
4.1 Formulacdo do Problema de Caminhos Admissivels 63h
.2 Algoritmo de Procura de Caminhos Hinimos

AdmISsIVEIS v tetonnsansmennmuansasarsnnnnns 4356

CAPITULD IV: Estudos de Alocagdo Segundo os Principlos
de Wardrop

] - Formulagao dos Problemas W e erasemunanesnevuranese B33
2 - Consideracgoes sobre Fungdo CUSTO .uwsonovonscnonnn 041
3 - Estudo da Solugdo do Problema IV . b ....... e 843
L ~ Estudo da So%uggo do Problema 1¥ . 2 .......cuvnves ghs

5 - Analise das Solugles dos Problemas 1¥ .1 e IV .2 . 058

CAPITULG V: Modelos de Alocagao Derivados dos dois

Principios de Wardrop

1 -~ Modelos Derivados do primeiro Princfpiﬂ.*,g.mm1t,. 054



1.1 Modelos com Carregamento Progressivo ......... D54
1.2 NModelos lterativos ...... bt e cee 059

1.2.1 Carregamento - Descarvegamento ........ 068
1.2.2 Modelo com OtimizacBo Sucessiva do |
Critério Clobal ... nnens e cve 061

2 - MNodelos Derivados do 29 Principio de Wardrop .... 066

CAPITULG VI: Modelos Probabilisticos

1 - Consideracdes Gerals ....sceeseccacarnessaonanan 070
2 =~ Modelos Estocdsticos de AIoCAGAO . .vevevsvrarnass 071

3 - Calibracio do Modelo Estoc@8stico  «.avivercrnnnes 682

CAPITULO Vit: Aplicacdes e Discussdes

i -~ Escolha do Algoritmo de Caminho BMinimo gq;a;,.ﬁ,g 486
2 - Rede de Estudo tt,‘;.;g.qqag..,!.,-,x!.g..‘i.,.., 088
3 - Calibragao do Hodelo ESt0CB8ETC0 & unnnnaaarsgesnn 039
L - Comparagao dos Resultados ,‘«*e‘t,ﬂ,!%,x,e.q.;.&. 100

5 - Comparagdo dos Algoritmos de Alocagdo Derivados do

Primeiro Principio de Wardrop ....nsvurcnovncnsnn 106

CAPITULO VYIEITl: Conclusces
1 =~ Conclusoes Finals ..evenseserrtanervananseonnan L. 113

BIBLIOGRAFIA

REFERENCTIAS BIBLIOGRAFILAS . cir v nrinvrarnnvvienars 117



APENDICE A

Algumas Funcgoes Custo

APENDICE B _
Alguns Teoremas Auxiliares .......... fee e e ‘e
APENDICE C

Algoritmo de Fibonacci

--------------------------------



CAPITULD 1.

INTRODUCAQ




Devido a um rdpido crescimento demografico ve
rificado nos Oltimos docénios, aliado a uma carente politi~
ca de planejamento, assistimos hoje, em grandes centros ur-
banos, uma dificuldade cada vez maior em satisfazer as ne
cessidades de deslocamento da populacao entre diferentes -

areas de interesse que formam tais centros.

Um esforgo esta sendo feito no sentido de me
lhorar o atendimento a demanda de deslocamento, procurando-
uma polftica Gtima de aproveitamento da infraestrutura de
vias de trafego existentes, assim como fazendo um pian&jﬁ
mento a longo praze para minimizar as deficliencias hoje exis

tentes, ac mesmo tempo atendendo a demanda futura.

Como uma tentativa de solucionar o problema -
de atendimento da demanda de deslocamento, a curto prazo pgd
demos enumerar as decisdes que apresentam uma rapida. respos
ta, tais como a regulacao Otima de semaforos, localizados -
nes cruzamentos de ruas com objetive de eliminar o conflito

ali existente, o aumento provisoric de faixas numa rua, etc.

A médio prazo podemos regulamentar as politi-
cas de estacionamento, procurar uma politica otima de circy

lagao para a rede existente.

Um planejamento a longo praze consiste de um
conjunto de decisoes de carater irreversivel, tais C oo
construcgao de novas vias de trafego {vias expressas, pontes,
etc.), alargamento das ruas existentes, introdu§50 de novos

meios de transporte, etc,



Para auxliiar o Engeoheiro de Tridfego a to-
mar as decisces acima citadas, sado criadas modelos matemati
cos baseados num conjuntd de fnfarmagaés sobre o sistema de
transporte e em caracteristicas sécio-econdmicos da popula-
¢ao. Estes modelos sdo caiibradosgpara o anaﬁbasez, atraves
da escolha conveniente de constantes e parimetros e sBo usa
dos para prever a situagao futura do trafege para um ou
mais anGSHmetasg.

Entre as diversas fases do processo de pla-
nejamento de transpartesh urbanos ha o prebiema.da alocacao
das vi'agens5 geradas na rede considerada.

0 problema de alocagdo & o de distribuir o
total de viagens saindo de uma certa origem e chegando a um
certo destino, entre os diversos caminhos alternétfvas Fim

gando este par origem-destino.

Entende-se por calibrar,a determinacaoc dos parametrnf. do
modelo matematico para que ele melhor se adapte 3 situacio-
presente do sisiema.

Ano-base & & ano em que se faz os ltevantamentos de dados~—
do sistema.

0 ano-meta € o anoc em que se quer prever a situacgdo do
trafege para o processamento do planejamento

Para detalhes das etapas do planejsmento consultar POTTSe
OLIVER (1 9?2}

Definimos neste trabalho, viagem como sendo uma unidade -
de deslocamente entre uma origem e um destino distintos,por
motivo gualquer.



2. OBJETIVO_DO_TRABALHO

e e —— P

Faremos neste trabalho um estudo comparati
vo de diversos modelos de alocacaoe de viagens até hoje de
senvolvidos, procurando identificar aquele ou aqﬁéles que
melhor representem a situagao real, e gque sejam realizévelis
em redes de transporte de médio porte. Desta forma, os mode
los devem representar o comportamento dos usuarios dentro -
da rede. Consideraremos portanto, os modelos derivados dos
principios de Wardrop {que serao enunciados mais adiante) e
os modelos probabilisticos,

Faremos alem disto , um estudo dos diversos
modelos derivados dos principios de Wardrop, comparando os
modelos com carregamente progressivo e os modelos Ifterati -

Vo5,

Ainda neste caplitulo sera feito um levantamen
to de diversos modelos de alocagac mais conhecidos, eécolheg
do dentre eéles agueles gue sejam de maior interesse para o
nosso objetivo e enunciamos os dois principies de Wardrop -

aue deram origem a diversos modelos de alocagao.

Mo capitulo Il serac feitas consideragoes pa-
ra se fazer a transformagao rede~grafo e apresentaremos algy
mas defin[g&esle notagd@oces necessarias para fazermos um esty
do detalhado dos algoritmos de procura de caminho minimo, in
dispensdveis nos processos de alocacdo. A seguir, ‘definire-

mos e analisaremos as variaveis essenciais ao nosso traba}hn.

No capitulo tli introduziremos dois algo-
ritmos de procura de caminho minimo que consideram as pena-

lizagbes e proibicgdes de conversao.



0 capitulo IV sera dedicado ao estudo anali-
tico dos principios de Wardrop e nos capitulos ¥ e VI  apre-
sentaremos e estudaremos, respectivamente, o0s modelos deri-
vados dos principios de Wardrop e os modelos probabilisticos.
Ainda no capitulo V!, introduziremos um método de calibragao

do modelo probabilistico.

Faremos uma aplicacg3c dos modelos a uma rede
real nao saturada e a uma rede ficticia saturada, o3 resul
tados serao estudados e comparados no capitulo Vil e as con-

clusoes serdoc apresentadas no capitulo VII],

0 processo de alocagao de viagens tem como
objetiv056:
a) Determinacao das deficiéncias do sistema atual
b) Fornecer informagoes para o desenvolivimento de -
um sistema de transporte futuro, através de ava=
liagGes dos efeitos de melhorias e acréscimos no
sistema existente
¢} Pesquisar as prioridades de agoes, ao longoe dos
anoé intermediarios entre o anc-base e o ano-me-
ta, para a realizagao do sistema de transporte -~

futuro escolhido.

‘Ver a referéncia (2), para maiores detalhes.

w1



d) Fornecer os yoluges de yiagens para o projeto de

diversos elementos do sistema.

4. METODOS DE

ALOCACAO

Apresentaremos neste Ttem os métodos de ale

cagao mais conhecidos.

k.1 - ALOCACAQ_SUBJETIV

Uma forma simples de se fazer alocagao de
viagens puma rede de transporte € através de uma pessoa com
bom conhecimento da area escolhida para o estudo. Devido a
dependéncia da qualidade do resultado 5 pratica e ao co
nhecimento da pessoa, este procedimento torna-se inviavel -

em grandes centros urbanos.

Foram desenvolvidos, entre fins da década -
de 1940 e comego da década seguinte, processos que dividem
uma demanda de desliocamento entre um par de zonas origem e
destino, entre élguns caminhos alternativos existentes, Par

te~se do estabelecimento de critérios supostamente utiliza-

dos pelos usudrios na escolha entre as alternativas. Va-
riocs critérios foram definidos e para cada um foi  deduzida
uma expressao empirica que determina a porcentagem de via

gens pelos caminhos alternativos. Esta expressac depende das
condigoes locais da drea de estudo, tais como volume de via
gens, distribuigao das dist3ncias de percurso, guantidade e
qualtidade dos caminhos alternativos. Desta forma necessitam

de ajustes das constantes e dos parametros para cada local.



Em ;edeg urbanas com muitos -caminhos a?tarnativos esta tec
nica torna e bast nte exauatkyo; conSfderandu as dif{culda
des no processo de a;uste e na enumeragao dos diversos cam1

nhos.,

Com o surgimento de algoritmos bastante €fi
cientes de procurs de caminhominimo em redes, desenvolveuy =

se o método de alocagao denominado tudo~ou-nada. £ o modelo

mais rapido e menos onerpso de todos e se baseia nas seguin

tes suposigdes:

a) Todas as ruas comportam qualquey volume de yia=
gens

b} Todos os usuarios teém perfeito conhecimento da
rede

¢} Todos os usulrios tém o0s mesmos critérios de ava
lTiagdo dos caminhos

d} Todos os usudrios escolhem o caminho minimo,
0 mérodo € composto de dois passos:

a) aplicacgdo de um algori{tmo para determinagac dos
caminhos minimos entre; as origens e todos os des
tinos

b) carregamento das viagens interzonals nos caminhos

minimos determinados no passo anterior,

Desta forma todas as viagens entre uma zsna.
origem e uma zona destino sao carregadas num unico caminho,
de custo minimo, nao sendo carregada nenhuma viagem nos ou
tros caminhos. Este fato pode levar a uma sobrecarga de al

gumas ruas {(considerando que na realidade elas compartam um



volupe lipitado de yiggens), assim como uma sub-estimagio -
do custo global do sistemg de transposte, Robert B, Diasl
(1871) comentou:i' uma pequena variacdo no custo associado a
uma rua pode causar variagoes grandes na distribuicao gio
bal de viagens., Em alguns casos uma via pode, irrealistica=
mente, passar das mais utiljzadas para suficientemente pou
co utiiizada, o que talvez nao jﬁstifique a sua construgdo.
Coensiderando a dificuldade e a2 imprecisao em estimar os cus
tos associados 3s ruas, esta instabilidade compromete seria

mente a utilidade do modeio®,
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Procurando eliminar as deficiencias dos mo-
delos ate agora apresentados e tentando uma melhor aproxima
¢ao da realidade, diversos modelos foram desenvoividos.

£ sabido que, em geral, as usuér?qs de uma
rede de transporte deslocando-se de uma mesma origem a um
mesmo destino nao utilizam um mesmo caminho, Existem varias

razoes para isto, e dentre elas podemos evidenciar duas:

a) o efelto de cangestionamento
b diferenga nos custos de percurso percabidos? por

diferentes usuarios

Da primeira razao surgiram varios modelos -
matematicos de alocagdo de viagens que consideram os custas
de percurso dos canminhos varidveis com o volume de viagens.
Da segunda razao surgiram modelos de alocagde de viagens -

probabilisticos.

/ Dizer que um usuario percebe o custo de percurso de um ca

. . . - AT A o . -
minho significa como o usuvario avalia o custo de percurso-
deste caminho. '
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Jd 6. Wardrop (1952] enunciou dois principios
dsicos que podem ser utilizados para se efetuar a alocagao

e viagens, onde o efeito de congestionamento € dominante:

12 principio: Principio de custos de percursos iguais

A alocagao de viagens deve igualar os custos
de percurseo dos Itinerarios utilizados entre
um par de zona origem e zona destino. 0 va=-
tor deste custo deve ser inferior ou igual -
aos dos itinerarios nac utilizados entre es

te mesmo par.

~2¢ principie: Principio de custo total minimo

0 resultado de alocagao de viagens deve mini
mizar o custo total de viagens dos usulrigs=

da rede.

Em geral os dois principios nao nes conduzem a
uma mesma alocagdo do trifego. Se a alocacho obedecer o se-
gundo principio nos obtemos a melhor utilizacgdo da rede por
todo o conjunto de usuarios. Esta situagao pode ser encon -
trada quande temos uma central de controle do volume de tra
fego nas ruas, procurando winimizar o custo global sobre
toda a rede. O primeiro principio nos conduz ac gue & usual
mente chamado de regime egoista, quando cada usuario da re-
de procura minimizar o seu proprio tempo de percurso. Desta

forma, o primeiro principio & mais realista que o sequndo.

Numa alocacao observando gualguer dos dais
principios de Wardrop, 'supoe-se implicitamente que todos -
os usuarios percebem o5 custos de percursc exatamente da mes

ma maneira e gue eles tem um perfeito conhecimento da rede.

Nenhum principio até agora foi enunciade procu -



rando descrever uma situagdo onde 05 usuarios tem diferen-
tes escalas de avaliagao dos diversos caminhos existentes -
entre um certo par de zona origem e zona destino. Como uma
tentativa neste sentido, foram desenvolvidos modelos proba-
bilisticos de alocagdo de viagens que distribuem de uma for
ma probabilistica a pércepgéo dos custos de percurse entre-

05 usuarios.

6. ESCO

-

HA_DOS_MODELOS

- - - A

Como fol dito anteriormente, temos como objeti
vo estudar os modelos que representem melhor o comportamen~
to dos usuarios de uma rede de transporte. Assim sendo dedl
caremos © nosso estude aos modelos derivados dos principios
de Wardrop, principalmente aqueies derivados do primeiro -

principio, e aos modelos probabilisticos.

7. UM QUADRO BE ESTUDQ

Faremos neste ltem consideracoes sobre aproxi~
magoes possiveis de serem feitas, sobre as variaveis essen-
cials na alocagao de viagens e sobre a forma da representa-

cao da rede._

Uma aproximagao estatica nos permite analisar~
os fenbmenos gue ocorrem num intervalo de tempo suficiente-
mente pequeno para podermos utilizar as hipoteses de estaci
onariedade de certos parametros representativos destes fend-
menos. Uma outra possibilidade seria trabalhar com um inter
valo de tempo maior e considerar as médias dos par3metros -

durante tal intervalo.



Um enfogque dinamico nos permitiria estudar o
comportamento da rede tendo em vista uma demanda de viagens
variavel, em funcado de tempo e do estado do sistema.

Considerando que o enfoque dinamico em estudos
de alocagao de viagens ainda estd embrionario sendo pouco -
descrito na literatura especializada, faremos o nosso estu-
do sob uma aproximagao estatica, apesar de sabermos que um

enfoque dinamico estd mais proximo do real.

Usualmente, para determinagao de origens e des
tinos das viagens numa cidade é feita . uma divisZo da mesma~-
em zonas, utilizando alguns critérios, . atraves de levan-
tamentos domiciliares e contagens. Uma série de enquetes per
mite determinar o volume de viagens entre diferentes zonas.
Em geral & feita uma representagao puntual de cada zona,que

chamaremos centrcides. Tal procedimento nos permite estabe-

fecer uma matriz origem-destino para a rede, gue nos da a
demanda de deslocamento entre todos o5 pares origem~destino.
Esta matriz sera considerada estatica durante o processo de

alocagso , neste trabalho.

A representagao da rede pode ser feits por um
grafo.Mais adiante apresentaremos as hipoteses gue serao se

guidas numa transformagaoc rede~grafo.



al FLUX0: & o ntmero de veiculos que passam por um de
terminado ponto da rede, por unidade de tem
po

b) LUSTO DE PERCURSO: assim denominaremos os custos -

médios de percurso de uma rua ou de unm cami
nho da rede
c) CAPACIDADES DAS RUAS: & o volume maximo de viagens

‘que tem uma razoavel probabilidade de pas-
sar por uma secgac de uma via durante um da

do periodo de tempo.

Estudaremos com maior detalhe, cada uma destas

variaveis, no prdoximo capitulo.



CAPITULOD I}
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1. GRAEQ_ASSOCIADO_A_REDE_URBANA

Uma rede urbana & constitulda de ruas e cruza=~
mentos que podem ser considerados respectivamente ligacoes-
e nos., £ facil de se representar uma rede urbana como um
grafo, fazendo corresponder arcos as ligacgoes e nos aos.crg'
zamentos. Devemos, entretanto, fazer um certo nomero de con
sideragoes nesta transformagao rede-~grafo para evitar a for

macao de multigrafos.

Consideraremos as seguintes hipdteses na trans

formacao rede-grafo:

Primeira hipotese: A cada cruzamento de ruas faz~-se corres-~

ponder um no do grafo.

Segunda hipotese : A cada rua onde os veiculos se deslocam~
g g G

num dnico sentido faz-se corresponder um

arco de mesmo sentido.

Terceira hipdtese: A cada rua onde temos velculos se deslo~

cando em ambos os sentidos faz-se corres

ponder dois arcos de sentidos opostos.

Quarts hipotese : Onde ocorrer k arcos paralelos de mesmo-

sentido entre dois nds sugessivos, tro
cam-se estes arcos do multigrafo por -
{k-1) nds ficticios com ligacoes suple -
mentares ligando estes nbés as extremida=

des dos arcos paralelns.

Quinta hipotese : Associa-se a cada arco um custo de per-

curso do segmento.

14



Sexta hipotese

Toda entrada e saida de veiculos so pode

ra ser feita pelos nas do grafo.

Centrdides serac aqueles nos onde as viagens -

comecam ou terminam,

[

1.2.1 - ELEMENTOS DO GRAFOD

— o e g

a) NoO

b)Y Arco:

c) Laco:

PRI S

Um ponto do grafo € chamado no. Notagao: "

Representaremos por N o conjunto dos nos do

Igrafo:& = {n1,n2,...nﬁ}w

Um segmento & chamado arco. Notagao: akm(ni,
nj),ni ¢ chamado extremidade inicial e ngoex
tremidade final. Representaremos por A o con

junto dos arcos do grafo: A= {ai,az,...,am?

& 1 > ="{n, .
¢ um arco a, tal que: a, { l,ni}

a) Caminho @ & uma seguencia de arcos cuja extremida-

de final de um e a extremidade inicial ~

do seguinte sac confundidos.

b} Circuito: & um caminho onde os nds origem e desti-

no sao confundidos.

i

Parz maiores detalhes, consultar a referéncia {(6)



Quando a orientagac dosarcos nao se faz neces-

saria teremos, respectivamente, cadeia e ciclo em vez de ca

minho € circuito.

F.2.3 - TIPOS DE GRAFQS

Wk e AT R M e e R e e R R

Representaremos um grafe por &= {N,A}

a) Sub-grafo : & o grafo G'= {N',A'} onde N'CN e A' &
o conjunto de todoes os arcos de A qaé*
ligam os nos de N', ou sejar
A= {(ni,nj)l(ni,nj)e A,ieN',jeN'}

b} Grafo parcial : & o grafo §i= {N,A'} onde A' & o

sub~conjunto de A, ou seja, A'C A

1.2.4 -~ BRVORE E ARBORESCENCIA

T AN A W R e Wl ded o b e mm e e e T R T w dm e

a) Arvore : & um grafo finito, conexo e sem ciclos

b} Arborescéncia: & um caso particular de arvore cons

constituida de arcos. . Um grafo

G= {N,A} & uma arborescéncia se:

I~ 6 nao possui circuitos nem ci-
clos
2- Existe um Unico nd gue nao tem

arco terminando nele. Esse no &

chamado raiz da arborescéncia.

1.2.5 - PROPRIEDADES DA ARBORESCENCIA

—— e MK e ek e B e R W M W e e R M e e e R AR

a) Uma arborescéncia & uma Aarvore orientada onde cada

né a menos da raiz, tem um 4nico arco com extremi-



dade. final nele.

b} Muma arborescincia sempre existe um caminho da ralz

para gualguer outro no.

o —

Consideremos um par origem destipno w= ino,nal,
onde n. & o nd onde comecam as viagens e Ry € o no onde ter
minam as viagensz. Chamando de A(ni) o conjunto de arcos -
com extremidade inicial em n, e de B(nj) o conjunto de ércos

com extremidade final em n}, ou seja, dado o grafo G=1{HN, A}:
Aln, )= {aj[ a; € A, ajz(ni,nk)__,__nk g N}
i

B(nj): {a‘} a. £ A, aiz{nk,nj), ny € N

podemos definir fluxo 333 como sendo o vetor da forma:

q. = 19 g g Tg
a 2 “aZ am

verificando:

b3 q,. = d_sen, € centraide origem {11.1}
a.eA{n.,) J W !

J .

) q, =-d se n, 2 centréide destino {1v.23
aiEB(n.) a1 J

Todas as viagens comegam no no n, e terminam no no n,.

A R R A e e bl kel M b el = e

3 Representaremos por letra mailscula sublinhada as mastri -
zes e por letra minuscula subliinhada os vetores,

e R e ek e R AN B ke W W e G

0 superescrito T significa transposto,



L q - Z g . =0

; a, a;
ajaA(n.} j aREB(ni) k

onde q, & uma varijvel nao negativa representandc

x

. \ - -
de visgem no arco a. e d uma constante também nao

interma-

{11.3)

o fluxo~

negativa

representando o fluxo de viagens entre o no origem'no e 0 no

destino Ny » se w= [no,nd].

Na notagao matricial podemos escrever:

Mg, =4
{11.4)
9, > 8
onde M € a matriz de incidéncia do grafo, ou seja, & a o]
triz tal gue a cada linha corresponde um no e a cada coluna

um arco. Seus elementos sao iguals a +1 se 0 arco tem extre

midade inicial no no, -1 se o arco tem extremidade

ndo e zero caso contrario,

Final no

d € o vetor coluna contendo o valor d, na linba carrespon -

dente ao nd origem, -dw na linha correspondente ao no desti
ne e zero nas outras linhas,
Se jam:
W = conjunto de todos os pares origem destino w
v = um caminho ligando w
Uw = conjunto de todos os caminhos u
¢, = parcela da demanda dw utilizando o caminho u
Temos entaoc quet ’
z g = d
u W
uer
(11.5]
d >0
w -
> 0
a, 2

18



Caso haja varios pares origem-destino, entao ,

para cada par origem-destinoe w podemos escrever!:

ou, na forma compacta:

Mg, =4
(11.6)
9, 2 8

onde d neste caso € um vetor contendo o total de viagens -
saindo do no n;. na linha i, se ny € um no origem, o total-~
de viagens entrando no nd n,., com sinal negativo, na linha-

i, se n, € um no destino e zero nas linhas correspondentes

L

aos nos intermediarios-

Assoctar custos aos arcos representativos de
segmentos de ruas € uma tarefa dificil pois diferentes usua
rios tém diferentes escalas de avaliag¢ao. Podemos clitar di
versos fatores que influem na escolha pelos usuarios, do €a
minho entre um mesmo par origem-destino: tempo de percurso,
distancia, gualidade das vias, objetivo de viagem, conheci-

mento parcial da rede, etc.

Num estudo felito na cidade de Roma, Tagliacoz-~
zo e Pirzio {1973) verificaram que os usudrios ndo tem - um
bom conhecimento da rede & nem da situdcac atual dela,sendo

assim incapazes de avaliar corretamente as diversas alterna



tivas de escolha gque eles tém no deslocamento entre uma ori
gem e um destino., No entanto os dados mostram que eles pre-
ferem os caminhos mais rapidos e mais curtos {ou seja, de
menor tempo de percurso e de menor distancial e gue e5co
ihem efetivamente os caminhos de menor distancia. Em cida -
des de medio e grande porte de hoje os cruzamentos de ruas~
de maior movimento sao equipados com semdforos que eliminam os
confliitos ali existentes repartindo o tempo. isto

faz com que o tempo de percurso das ruas aumente considera-
velmente, tornando-se um fator muito forte na escolha , pe-
los usuarios, de diferentes caminhos entre um mesmo par ori
gem-destine, principalmente onde ocorre grande demanda de
deslocamanto por motivo trabalho (indo de casa para o traba

lho ou voltando do trabalho para casal.

Assim sendo utilizaremos neste trabalho o tem-
poe de percurso como o0 custo associade aos arcos. U tempo de
percursc de uma rua de uma rede de transporte com cruzamen-

tos sinallzados € constituido de:

a) tempo efetivo de percorrer a rua
b} tempo de atraso no cruzamento

c} tempo de conversao no cruzamento.

3.1 - TEMPG EFETIVO DE PERCURSO

Chamamos de tempo efetivo de percurso do seg -
mento de rus, ao tempo gasto para se deslocar desde infcio-
até o final deste segmento. Qu seja, se v ¢ a velocidade de
deslocamento e L € o comprimento do segmento, entaoc,o tempo

efetivo de percurso, tp’ e igual a:

¢ = -t _ {11.7)




A velocidade do vefculo € uma variavel gue de-
pende do usuario , da qualidade da via, da inclinacao da
via, da concentracao de veiculos, etc. Em situacoes onde o-
corre saturagao de vias, a concentragac de veiculos & um fa

tor dominante.

Definindo K= é como sendo a concentragao de

veiculos por unidade de comprimento, onde D € a distancia -

entre frentes de vefculos sucessivos em metros e como:

2
v .
> +
D> Sy + vt +—y— {11.8)
onde

Sg = comprimento médio de veiculos

t, = tempo de reagao do motorista

o = deceleragao proporcionada pela frenagem do veicu

io

a medida que K aumenta, D diminui e isto implica que v deve
diminuir para asseguratr a segurancga do deslocamento {(figura

b1.1)

§ v(km/n)
GO
Lo .
20 -
q,;}s ‘&;.J.C’ | 043 ¢20 @25 w{ ve1e/m)
FIGURA 11.1 ~ Velocidade maxima segura para cada céncentrg
cao.

Z1



Verificamos assim que a velocidade dos velcu -

tos diminue a medida que aumenta a concentragao. lsto

vem

justificar a escotha de modelos que consideram o3 efeitos -

-~ de saturacao de vias.

3.2 - TEMPO DE ATRASD NO CRUZAMENTO

Webster {1966) propos uma relagao gque da o
atraso médio em segundos por vefculo em fungao do fluxo e
dgo ciclo do farol: :
1/
. 4 3 {2+5%)
oo B20-n% 8 x2 - 065 (F -a) TX
@ 201-ax) 2(1-X)
(11.9}
onde:
B = duragao do ciclo em segundos
g = fluxo de veiculos
A = proporgao de duracao de verde sobre a duragao do
ciclo:
A= v onde V é a duracao do verde
B
X = grau de saturagao da via:
4 . -
X = Yoo onde g e © fluxo maximo de vefculos na rua
"
Uma aproximacao pode ser feita, desprezando o
terceiro terma:
2 2 2 -
. =18 {(1- }°.q _ B X 1. 9 {ii.10)}
2 (- x) 2 (1-%) 10
t, tem unidade de veiculos vezes segundo e representa o
tempo total perdido por todos os veiculos atravessando o

22



cruzamento durante um ciclo do semaforo. Assim, para deter-
minarmos o tempo médioc perdido por um veiculo num cruzamento

sinalizado, devemos fazer:

t

- . a
= as di S

ta atraso medio R

3.4 - TEMPD DE CONVERSAO EM CRUZAMENTOS

e W Ah NN MM WR MM e e U M MR MR N M MR M PRk e e e e A

Fodem surgir nos cruzamentos de ruas dois ti-

pos de conflitos (figura (1.2):

a) entre velculos fazendo a conversao a esquerda e
veiculos de fluxo oposto

b) entre velculos fazendo a conversdo 3 direita e pe-
destres atravessando a rua, protegidos pelo sinal~

vermeiho.

Di

D=veiculos diretos

ande sa0 3 esquerda

— fes | | -
co qﬂf ﬂx\ _ {E=veiculos fazendo conver

Ao OO
CE //*— (D=veiculos fazendo conver

sao . a direita

¥p

Figura 11.2

Muitas vezes, em situagoes de grande fluxo de
vefculos as conveérsoes a esquerda sao proibidas, eliminando

se a formagac de filas que poderdo bloquear a rua.

Estudos foram feitos para procurar considerar-
as penalizacoes e proibigaoes de conversiao. Uma forma de con

siderar seria através da representagac adequada do cryzamen



to atfaves da crlagao de pds e arcos suplementares, repre -

sentando 0s cusjos de cenyars\aasm(Frgura 11,3 e Figura 11,

N YN

. 4
— — NN
| NN

a)

o

}
i
8
7

|
N
<
<

b}

Figura (1.3: a) Representagac de um cruzamento por 8 nés e
16 arcos

b) A mesma reprasentaggo onde as conversobes &

VU R U R A iy e o

5 Para maiores detalhes consultar POTTS e OLIVER {1972}
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> o

4

Figura 1!1.4: Representagao por 4 nds e 12 arcos

0 procedimento acima descrito torna a dimen-
saoc do grafo extremamente grande, ums vez que representamosw
redes urbanas,onde temos um elevado nimero de cruzamentos.lo
mo isto compromete a exequibilidade do nosse trabalho nao
usaremos este tipo de procedimento para considerar as penali

-

zagoes e proibic¢des de conversao.

Em geral, nas ruas das cidades brasileiras -
com um grande fluxo de veiculos e com movimento nos dois sen
tidos, as conversoes a esquerda sao proibidas nos c¢ruzamen -
tos, se surgirem conflitos do tipo a}l. Além disso, em zonpas-
centrais, as ruas sao geralmente de sentido Gnico, o que eli

mina os conflitos.
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fonsiderando os comentarios acima feitos, neste
trabalho adotaremos que existem apenas proibig¢oes de conver

530 e nao consideravemos 0§ custos de conversao.

L. CAPACIDADE DAS RUAS

Lomo foi definido em capitulo anterior, enten-
de-se como capacidade, o nUmero maximo de velculos gue tem
q
uma razoadvel probabilidade de passar sobre uma dada secgao-
da via durante um dado periodo de tempo sob uma dada condi~-
i 6
¢ao de trafego e do estado da via . Adotaremos & unidade =
vefculos por hora. 0 cdlculo de capacidade de uma intersec-

cao em nivel pode ser feito sob dois enfogues:

a) sob o enfoque de Highway Research Board (HRB) (1965)
b) sob o enfogue de Road Research Laboratory (RRL} -
(1966}

Diversos fatores influem na capacidade de uma

ruz e dentre eles podemos destacar:

a) tempo efetive de verde {ou seja,tempo de verde me-
nos o tempo de atraso)

b) largura de aproximagao

¢) condigoes de estacionamento

d) movimentos de conversao

e} tipos de velfculos

f} inclinacac da rua

g} localizac3o da rua dentro da adrea metropolitana.

N3o existe evidencia sebre gual enfogque ser me
lhor e assim sendo, sequiremos neste trabalho, o enfoque do
RRL, estando a sscolha apoiada apenas no que se refere a fa

“Cilidads de utilizagdo.

Fara mzlhores detalhes, consulitar a referéncia {9)



CAPTTULO 11
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Todos os modelos de alocagao sao essencial -
mente baseados na selegao do melhor caminho, em fungao de al
gum critério pré-estabelecido, entre cada par origemFdestino,.
Determina~se na rede onde alocar uma certa porceantagem do
trifego ou toda demanda, '

Dedicaramos este capitulo ao estudo de algo-
ritmos de procura de caminho minimo utilizados nos modelos =
de éTocagEo que estudaremos neste trabalho, 0 algoritmo de
Dijkstra (10} & considerado um dos mais eficientes na cons -
trucao de arborescéncia para uma rede de custos positivos.No
entanto esse algoritmo nado considera os custos ou proibigoes.
de conversdo. Assim sendo, para a utilizagaoc deste algoritmo
desenvolveremos neste capitulo, algumas modificagoes que
permitissem a introducdo de proibigdes de convers3o e ele pu
desse ser adequadamente utilizado nos processos de alocacao,

Na segunda parte deste capftulo, desenvolve
remos um algoritmo de procura de caminho minimo de um arco =
para outros arcos, que permite caminhos com circuitos sen
passar duas vezes pelo mesmo arco. Um tal caminho esta jlus-

trade no Ttem 4 deste capitulo,

2. PRINCIPIOS DE_OTIMALIDADE

0s algoritmos de procura de caminho minimo -
sao baseados no principio da otimalidade que pode ser enun

ciado da seguinte maneira:

"0 caminho minimo & constituido de sub-cami=
nhos minimas®.
fsto permite expressar o problema de procura

de caminho minimo da seguinte maneira:
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Teorema {1i.1: 0 custo do caminho minimo com origem em um no

Ny & destino em um no . de uma rede do grafo
G= {M,A}, com custos associados aos arcos -
c(ni,nj) positives, € a unica solugao das

equagoes funcionais:

C(ni,ni) = { {141.1)
C(ni,nr) = min C(n},ni)+c{nt,nr}+Pn_(ns,nr)],
n, #n i

T r
nryé i

(1i1.2)
onde C(ni,nk} representa o custo de um cami -
nho de n. oan., C(ni’nk) regpresenta ¢ custo -
do caminho minimo de n., an,, P_ {(n_,n_)o cus

. i k n,osTr -

. to de conversan na passagem do  no n, ao a4

n_s passando pelo nod Ry
Prova: Seja um grafo conexo G= {N,A} . Lonsideremos gue =
Cak = C(ni,nj} = oo se (ni,nj) £ A

Provemos inicialmente que o caminho minimo de U satis-

faz as condigées {111.1) e {111.2).

Se n_ = n;, o caminho minimo de n, a n_ & vazio, portanto -
C(nl,n]) = § , o que quer dizer que a condigcac (1It.1) é sa-
tisfeita.

Seja (n1,n2) s (nz,n3), . (njml’nj} , (nj,nr) o caminho-
minimo com custo acumulado C(nl,nr). Fntao:

C{ni,nr) = C(ﬂ;,nj) + c(nj,nr) + Pnj(nj_;,nr}

Juando a conversao € proibida, assumiremes o custo de con-
versao, P n_,n infinite,
a9, ni{ g * r)s !



> C(nz,nj) + c(n},nr) + Pnj(nj-I’nr)

v

@min C(ni’ni) + c(ni,nr) + Pni(ni-?’nr)J

n, & h
1§é v

= ) I !
C(n},nj) + c(nj,nz} + Pn{ (nj~1’nr)

k4

Considerando o caminho (ni,nz) . (nz,n3}, s
ot n! P : nt : i . ,nl
(n;-i’ !), \ (nJH], J} com custo associado C(nj,nJ) e es
tendendo este caminho até n_, ou seja, considerando o cami =

nho: (n,,ny) , S PTLEY PR (n:_4oni) (n}_ n}), (nj,nr),
1

;3
< i< j.

provemos que n{ # n_s qualquer gue seja i,

De fato, se n} = n_, entao:

] 5 1 ] .
C(n},ni) < t(n],nj) + c(nj,nr) + Pnl(nj-?’nr) < C(nl,

-

nr) o que € impossivel pcis(ﬁ@],nr) & o caminho minimo.

Assim sendo, a sequencia (n1,n2),...,(n;w]?ngh*1

(n}wi,ni), (n},nr) ¢ um caminho de n, an_ e sey custo &1

1 _ - ' v r t
C (n},nf) C(n},nj) + c(nj,nr} + Pnj{nj—I’nr) <

< C(n;,nr)

s

Como C{nz,nr) 2 o caminho minimo, o sinal valido & de igual-

dade. Logo,

C{n,.n. ) = C(“z*”j} + C(“j’“r) + Pnj(njmi,nr}
= min C(ni,n;) + c(ni;nr) + Pn.(ni*i’nr)]

nisaénr



Assim o caminho minimo verifica as condigoes (111.1) e (ill.

2}, com i-1 = s,

Vamos provar agora que (111.1) e (111.2) defi -
nem um caminho. Se E{n},nr) e qualquer solug3o de (111.1) e
{tt1.2), entao o < C(ni,nr) < = ose n, & n_ e se existe cami-~
nho de n,oan_. Vamos supor que o caminho minimo da expres -

saoc (1i1.2) & obtido para ByoEon s

Clay,n ) = Clnyyn 40 cln__ysn )+ P Hl(nr~2’nr)

.

Para determinarmos C(nz,nr_ij determinamos  um
ny =0, tal que:
C(n],nr_l) = min [ C(nl’nr~2} + c(nrﬂz,nr“}) +
n.#n
7l

* Pnr_z(nr~3’nr~¥)]

Centinuando este procedimento até chegarmos a
n, teremos uma sequéncia de valores de € (nl,nj), estritamen

te decrescente pois a cada passo retiramos um arco ;

-~

C(nz,nr) < C(n%,nr_]) < L. <C(n§,ﬂ])

o gue nega a possibilidade de um nG ser considerado mais de

uma vez na sequencia. Isto prova que'as condigeoes (I11.1]) e
{111.2) definem um caminho de nyoaon,
Finalmente vamos provar gue a soingéo de {1i1.1)

e (111.2) & Unica. Ao contrario, vamos supor que temos duas-

solugoes C’fni,nr) > C{ni’ﬁr)' De {111.1):

E{n],ni) = C'{n



Consideranda a sequéncia de arcos: (n],nz},,“,

(nr_¥,nr), podemos escrever:
¢(n, ;n.) = Cln, ,nrmz)+c(nr_1,nr}+Pnr“ !{ﬂr..zsﬂl_jd' {ny,
3
n ) <C (”]’nr~l)+C(nr~I’nr)+Pnr_P(nr-2’nr)
fontinuande o raciocinieo para C(ni,nr_]) .
C(ni’nr~2)’ ... , até C(n},n]) chegamos a seguinte desigual-
dade:

I
C{ﬁl,ﬂq) < (n],ni)

o que contraria a hipotese inicial.

3. ALGORITMO DE D1JKSTRA

Este algoritmo constroi a arborescéncia a par-
tir de uma dada raiz. 0 custo acumulado C(nﬁ,njﬁ, que passa
remos a chamar de marca, representa, a c¢ada jteragaoc, o ca-
minho minimo até esntac obtido entre o nd raiz ng, € os . nos
destinos n.. 0 algoritmo termina guando nao for mais possi-

vel melhorarmos as marcas.

Seja o grafo G={N,A} e seja CS{NN} o conjunto-
dos ndés sucessores de um sub-conjunto NNZZ N, tal que nenhum
de seus elementos pertencga ao conjunto NN, e gue seja poss]
vel alcangd-lios a partir de NN através de um unico arco. NN
& o conjunta dos nos de marca definitiva. 0 algoritmo pode-

ser aividido em quatro etapas:

19 Etapa: Inicializagao
Clng,ng) = 0
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29 Etapa: Remarca¢ao

Para todo n, ¢ €5 (NN}, fazer:

k

C(ng,nk)=min C(nn,nt}+e(n€,nk)+Pt(np,nk)]

nthN

onde "y & o no predecessor do no n e per -

tencente ao conjunto NN. Caso n_ = n,,entaoc

T 4
fazer:
Pn_(np,nk) = {
S

3¢ Ftrapa: Determinag¢aoc do novo no n, aser incerpora-~
do ao conjuntoe NN.

Determina-se oy tal gue:

Clngan,) = min {e(ng,nk)]
nkaﬁS{NN)

e retira-se n_ do conjunto £s {NN).

Lo Etapa: Verificagdo do final do algoritmo
Se CS(MN)=0, entdo o processo terminmou. Ca-

so contraric, voltar a 29 etapa.

L. CAMINHO MFNiMO DE UM ARCO PARA _OUTRO _ARCO

e e N W e e S M wn M e wm e e mi e bk i B e e e ek L M WU A e e M b e W W W e e e W

Seja o grafo da figura i11.1. Netsa figura os
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Figura 1ti.}: Grafo G= {N,A} com:
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nimeros representam os nds ¢ as letras os arcos. Em casos -
onde a conversao no ndé 2, na passagem dg¢ arco a, ao as,seja
proibida, o caminho para ir do no 1 30 né 6 & através dos -
Arcos: al+a3+as+a6¢a7¢a8. 0s algoritmes de caminho minimo =~
de um nd para outros nds nao permitem circuitos, € portanto

este tipo de caminho.

Uma tentativa de se permitir a formagac destes
circuitos serd através do desenvolvimento de um algoritmo =~
de caminho minimo de um arco'para autro arco. No exemplo, o
problema seria de procura de caminho minimo do arco ay ao
ag- Chamaremos estes caminhos, gue permitem c¢ircuitos, de

admissiveis.

e e Mn o ik WL mm et e mm e m Ak e M e . mm R A e kb MR MR M WA MR WM M g e e g e am e M A T W



C = custo associado ao arco a, = (ne,nf)

a.
i
p(ai,aj) = penalidade associada & conversao do arco a,
ao arco a;. Se a conversao & proibida, en-
rao p(ai,aj) = ® @ se p(ai,aj) é& finito,

entao 2, # aj e a, tem extremidade final =~

n, e aj tem extremidade iniecial nk.

K

Caminho admissivel numa rede & a sequéncia ay,
Gpaneesd@ de arcos distintos, pertencentes ao conjunte A do
grafo, tal que p(ai,aj} <o, i=1,2,...,r=1 & J=i+}. 0
custo associado ac caminho admissivel entre © arco a; e o

arco a_ e:
r

Clay,a ) = I c +p{ai,a.”}] +Ea (111,.3)

i
r

0 problema de procura de caminhos minimos admis
siveis pode ser colocado na mesma forma deo problema de pro-

cura de caminhos minimos:

Teorema J1L2: 0 custo do caminho minimo admissivel a partir
5

do arco a, até o arco &, da rede &= {N,A},com

1
custos i positives, aEEA, e penalidades de
COnvVersao p(ai,aj) positives, € a anica solu~

cao das equacgoes funcionais:

¢ (31,31} = Ca] j .{il%.ﬁ)
£ (a¥,ar) = min C(al,ai)+car+p(a§?ar)
ajfa : (i11.5)

A prova deste teorema pode ser feitas da mesma maneira como-

foi feita no teorema [118.1.



4.2 - ALGORITMD DE PROCURA DE CAMINHOS HfNiHOS ADMISSTVEIS
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Introduziremos aqui um algoritmo de procura de

caminho minimo admissivel baseado no algoritmo de Dijkstra.

Seja G= {N,A} e seja CS({NA) o conjunto dos ar-
cos sucessores do sub~conjunto NA A tal que nao perten -
cam ao ¢onjunto NA e tenham o no inicial coincidindo com nd
final dos arcos do conjunto NA. NA € o conjunto de arcos de
marca definitiva. Chamaremos de NC o conjunto dos nos atin-
gliveis através de um caminho formado peles arcos do conjunto
NA e de ND o conjunto dos nds destinos gue tém demanda malor
do que zero, com origem no no inicial do arco &p - Entas as

quatro etapas sao:

12 Etapa: Inicializagao

C (aa,ao} = 0

f
£ (ag,aj) = o , ‘n’j # 0
NA = {ao}
NC = {ne,nf} onde a, = fne,nf)

29 Etapa: Remarcagéo dos arcos pertencentes a CS(HA}

Para todo a, € CS(NA} fazer:

t(ao,ak) = min [C(aﬂ,at} + e +p{at,ak)}
ateNA

3¢ Etapa: Escolha do novo arco a ser incorporado em -
NA
Determinar a_ tal que

E (ag,ac)_m min [E(ag,ai)]
HEECS(NA)



e retirar a, do conjunto CS{NA).

49 Etapa: Teste do final do algoritmo

Incorporar o nd atingido pelo arco a_ a0 conjunto NC,
se ele ainde nao pertencer. Se NC for igual aoc conjun
to N, parar. Se nao, verificar se ND £ NC. Caso afir-

mativo, parar. Caso negativo, Ir para a 2° etapa.

0 nimero de iteragoes deste algoritmo é no ma-
xime igual aoc nameroc de arcos da rede. 0 teste de final do
aigoritmo feito sobre os nds destinos com demanda finita de
viagens originando no nd inicial do arco origem, deve redu-
zir o niimero de iteragoes. Faremos um estudo, neste traba -
tho, sobre @ utilidade deste algoritme, analisando a efici~

encia computacional e os resultados frente acs dados reais.
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i - FORMULACAD DOS PROBLEMAS

onde !

—— e pem mE Mk MA Ee oam o VR R R e e e TR e M M

Dado o grafo G={N,A} , sejam os conjuntos:

U= {U , we W
W
Q:{QU,UEU}
D:a{dw,wgbi}

€ =1c, » a ¢ Al . g, fungao de q
k k k

Definicao IV.1 : Chamaremos de rede de transporte o

conjunte T = {G,D,C}

_{Observacasc: ¢ = p) § g . (iv.1)
8, uoe U 2, u u
68' . 1 se ak £ u
M 0 caso contrario
Q, = la, =+ 8, ¢ Al
k
0 nosso problema &: dado T = {G,0,C} , achar
g satisfazendo:-
Mg, =4
a, 2 b
Definicao 1V.2: Definimos o custe individual, isto-

&, o custo por unidade de viagem ¢

mao sendo:



c. {q_ )

- ak a

c = a—mmwmxm - A {1y, 2)
a

< k
e o custo de percurso de um caminho por unidade de
viagem como sendo:

EU = 5 551 . Ca.'_ * e i (IV*B)
a, € A K U K

Observacao: Se u &€ um caminho que vai do nd n ate-

o nod Ny entao:
"y . ]
¢, = ¢ (no,nd) s W o= [?G’nd]

Definicac IV.3:

Fluxo de equilibrio para uma dada re
de T = {G,p,c}

tisfazendo a seguinte propriedade:

e o conjunte {4 sa-

sejaw & W tal que d. > 0. Escolhen

do gualguer u, € UW para qual
' > 0

q u é‘ {'q' -3

i . .
0 < ﬁq*cﬁq; e considerando um outro

e gualquer nimero

_ i - .
caminho u; e U,» @ custo Cu;(ga)' A§
de 47; onde: !

.G
a .’
k

)
£ A

- no conjunto -

R .
t ak ko
original Q; , NAac € Mmaior que O Cus-~
to Eu (32). 44 no conjunto QU defi-

nido %Or;

G, T e T
i I
t - 1
qu. qu; + Aﬁ
q"J“q’J u, e U, k # 1,7,
uk uk k,

ko



Este definigao diz que dado um certo fluxo g ;
positiveo malor do gque zereo, atraves do caminho U, uma situé
cao de fluxo de equilibrio q‘g ¢ alcangado se ,para qﬁalquer
realocagao factivel de fluxo do caminho u, para outro qual =
quer caminho uj ligando o mesmo par origem - destino w, o
cus to individua! do caminho uj sob nova situagao de fluxe -~
3”2 & maior ou igual ao custo individual do caminho'u; sob
a antige situacao de fluxo. Entao:

“w oW

C ==

s T gt el (@M =e] Luuy B U (1v. k)
i i i

u u,” i i s
i j .

0s problemas derivados do primeiro principio -

podem ser formulados da seguinte maneira:

Problema IV.1: Dada uma rede de transporte T, encun -

trar um conjunto § tal que satisfaga a

condigdo de fluxo de equilibrio.

0s problemas derivados do 2% principio podem -

ser colocados na forma:

Problema 1V.2: Dada uma rede de transports T, encon -

trar um conjunto @ fictivel que minimi

ze © cdsto total na rede:

C. = L ¢ {q_ (1v.5)

2. CONSIDERAGOES SOBRE_FUNGAO_cusTo (1 1)

Assumiremos que o fluxo € uma variavel conti -
nua. Da mesma forma, o custo associade a cada arco ou a cada
caminho sera também continuo, fungao do fluxo total. A fun-
£330 custo < deve ser zero para fluxo Zero e sera conside-

rada estritamente crescente, Além disso, vamos impor a condi

L



gao de fungao custo estritamente convexa, ou seja, que a ra-

230 de crescimento do custo em fungao do fluxo (custe margi-

nal) & estritamente crescente. Entao:

al ¢ (qa )

a, .

b) cak (p) =

¢y e {g_ )
a a

d) ¢ ‘ (g )

[£:1

5 continua em [G,w)

C{1v.6)

estritamente crescente em @,lm }

estritamente convexa em [O,W)

As condigbes acima impostas nao s3o muito res-

tritivas, considerando que as fungOes custos propostos por

diversos autores, fungao estas elaboradas em procedimentos -

empiricos , satisfazem

as quatro condigoes. {ApEndice A}

Estudaremos a seguir algumas Iimplicagoes das

consideracdes feltas sob a fungao custo.

Definicao 1V.6:

pefinigap 1V.5:

Custo marginal do fluxo num arco é a
medida da variacao do custo do arco -
em fungdo da variagao do fluxo total-
no arco, ou seja, € a derivada do cus

to total em relag¢do ac fluxo:

d {q ) = 54— c_ (tv.7}

0 custo marginal do Fluxe num caminho
& a soma, sobre todos os arcos perten
centes a este caminho dos custos mar-

ginais do fluxo nos arcos:

W .
o) (a )= ] z R dak(qak). Gag , (1v.8)
k

L2



Vamos apresentar aqul a condigao necessaria e
suficiente para que o conjunto Q satisfaga o primeiro princy

pic de Wardrop. {1.1)

Teorema VY.l : 0 conjunte Q satisfaz o primeiro princi

pio de Wardrop se e somente se para gual
quer w € W, existe uma ordem “1’”2"'
u

i, de caminhos entre um par

p’up+¥""’ K
de origem~destino tal que:

“W

= - o =
c, lgd=c (g d=-..=c (g dzc, (g =2
< £ cy, (q,)
com ' {1v.9)
qf > 0 para l < <p
; .
W .
9, = 0 para p+] < j < Kk
B
Prova:
a) Condigac suficiente
Tomando um caminho v tal que 1 < r < p e ou-

tro camioho u_ tal que 1 < s < k, a desigualidade pode ser ob
tida de {(1V.9) :

u
¢

< lg,) i’Eﬁg(ga) | (1v.10)

Do teorema B .1 temos que & (q; ) < ¢ I(qJ_)

dx K o A
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i -
qa' < q}
ZK a
gao factivel:

e do teorema 'B.2 temos que para qualquer relocs -

- -
cu (ﬂa) < Cu(gé) para qak k

Logo,podemos escrever:

c (ga) < Eﬁ (g;) tal que q_ <9 para algum

Yy 3 k ay

Substituindo em {1V.10):

W ~w

cus(ga).< Cus(ﬂé}

Esta desigualdade coincide com a inequagao {(1v. 4}, de~

corrente da definigio 1V.3, do fluxo de equilibrio.
b) Condicao necessaria

Yamos supor que existem dois caminhos u_ e u-

ral que:

~w WL omw W :
cuf(ga) > cus(ga) com q“r > B | (Ev.11)

Do teorema B.2 temos:

w
i

- - .
(g} < ¢ ‘. > gq_ ,a, € u_, e & obti-
U, —a a ak k 5

do por uma relocagac suficientemente pequena do fluxo do ca-

{q') onde g
E da

minho u_ para u_. Substituindo em (1V.11):

v _— .
cu_(ga) > c; (gé) > cﬁ (ga)
i 5 5



- -
uma vez que ¢ & Uuma funcao continua e crescente de fluxo.

logo:

Eﬁ,(gﬁ) < <

r

il N e

A eguacao obtida contradiz a definicao 1V.3

W
i

{g,)

3

£.Q.0.

Apresentaremos agqui a condicap necessaria e su

ficiente para que. um conjunto Q satisfaga o segundo princ{ -

pio de Wardrop. (12)

Teorema

1V,

2:

Um conjunto Q satisfaz o segundo princi
pic de Wardrop se, & somente se, para -
todo w £ W , existe uma ordem Uyslo, ..

sl de caminhos tal que:

1 W W W
" (g )=p" {g )=...=p (g ) <D {q_1<
U] a 32 a Up < Up+1 a -
W
< .. £ Buk(ﬁa)
v (1v.12)
Gy, 0 para 1 £ 1 <p
qw > para p+l < i <k
i T -

Prova: a} condigao suficiente

0 critério global é dado por (tV.5):

55



Uma variacao bg_ de g, implicara numa varia -

gao AL, do custo global:

AC.. = sk (g, +2q ) - ¢, flq )] {(1v.13)
T akat&ak 3 %k 3k

Da caracteristica da fungao custo, estritamen-
te crescente e estritamente convexa, podemos concluir que -
da-(qa:} S estritamente crescente {teorema B.3 7). Portanto ,
dokteorema de incrementos finitos podemos escrever {(figura~

Iv.1}:

¢ g -I-Aqa')“c {q_ )>d_ (q_ }.4q

&) = ke a ak-—ak ay ...ak
. iz
3
., 44 e
‘Rk(‘ azéciag
c&é‘(lak) = [ [
i t
j :
. !
g I -
™ Ya,,
Figura V.1

Substituindo em {1V.13):
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a, cA TR Ak
K
LComo
W
g = 3 b3 8 g,
8y weW  ugU a, u Y
w
Agq,. = b § | Ag
dk weW  uel 3
W
Logo: .
AC. > % ) ¥ 8a, u . Ag" . d {q_ )=
T a,eA weW ucl k o F fx
k W
W W
o 5 g - D (a)

weW ucgl
W

Chamando de:

w w " _ - - : : -
KW = Bu?(ga) = D 2{3 )= .. D (gﬁ), temos dois ca

5051

Entao, de {(IV.12}:

W " W
a,. - Du.(ﬂa) > Ag .
i i j
b}
W W :
9, 0 == q, < 0

1 t

S5e a relocagao & feita entre caminhos j3 utili

zados, entao:

l}?



Se a relocagao € feita do caminho utilizade ao

caminho nao utilizado, ent3do, de {1V.12}:

¥ > k" e  AqY > 0
|5 B | 4 B
Entao:
5 Ag” . DY > 0
u & U Y
W

Donde se conclui que &ﬁT > 0, ou seja, gual -

gqueyr alteragao do estado do fluxe aumenta o criterio global.

b} fondig3o necessaria

Seja g, um fluxo minimizando o critéerio global
CT{Ha} e suponhamos que existem ao menos dois caminhos -

; C W W
w, € u, € UW tais que q = > 0 e q, ” 0 e vamos supor.-

i ] ) u,
que: J ’

() = >0 (1v.14}
Fazendo uma relocagao factivel de uma parcela-

Ag > 0 de fluxo do caminho u, para caminho uj, a variagao do

critéric global sera:

AC_. = b ¢ f{g_ ~Ag) - c_ (g )J Sa, u,

T akEA L ak ak ak ak ko 1+

+ T c {q +hg)~ c_ {q )} da, u. {1v.15)
a, EA [ % % "% kod

A somatdoria se aplica apenas aos arcos nao co

muns & 4, € u Do recorema de incrementos finitos e das pro

I

k8



priedades da fungao custo , (qa } podemos escrever:
k k

c + - <hg.d + 4
ak(qak a) ak(qak) 4 ak(qak q) _
{(1v.16)

cak(qak-ﬁq)“cag(qak)<- Ag dak{qakfaq}

Substituindo em {1V.15):

CT < z [Ea (qa + &q)] . Ag. Sak uj +
A k  k

a ke

zA - d (qa_— ﬂq)]_ Aq . Ba, u, =

a e k k

= EA [ﬁa (qa_+ aq) éakuj~da (qa - ﬁq}._ﬁakui].&qz
aE k k : k

W " s N . :

_l}“4 (q}) Dui(ga)] Aq (1vV.17])

1 .

. - W p .

tonsiderando que a fungao Du(ga) & continua -~

uma vez gue € a soma de fungoes d, (qa } continuas, podemos-
k -

escolher um B8g suficientemente pegueno tal que a relacgao{lV.

14) se mantenha para €' < €:

Wy Loa oy o

oy (ag) - 0 (g = et >
ou seja:

p¥ W

uj(gé) - Dui(ﬂé) < 0

Substituindo em {IV.17}:

& CT < {

o que significa que 9, nao minimiza o custo global como su-
posto no Infcio. Portanto a desigualdade (1V.15) nao & verda

deira,

C.0.b.
b9



Da semelhan¢a dos teoremas V.1 e IV,2 {on~-
de temos custo marginal do fluxo de um caminho no teorema -
V.2, temos custo médio de um caminko no teorema 'W.il, po
demos deduzir uma estreita relagao existente entre o proble

ma Y.} e IV.2:

Teorema IV.3 : A solucdo do problema IV.,1 coincide~
com a solucao do problema V.2 se e

somente se:

g
. a - _
c_ {g_ ) *U/ﬁ ke (g.) dq_, a, & A REAUSE:3 ]
a, |y 0 a, - a a k

Prova: a} Condigao suficiente
Do teorema [V.1, & cond;@ao necessaria e
suficiente para que-g_ seja solugao do

p roblema IV.1 € que:

W

Cu](&al?zzz(ianﬁa,:zzé{q )<°WP+](qa)§“*i€§k(§ﬂl
con qi‘ >0 para 1 « 1 «p
|
qz. = f) para p+l < g k
!
Dado que:
SCRE akgﬁ Say vy - E, )

e de {1V.18}):



podemos escreyer:

d |
) _ ?ak Lq\@kl g q& _ "
Cé (qa )‘_“—-‘“____ . e . fol (qa)dqa:{;a (q )
ko %k dg dg 0 K ko Pk
= a
k k
Logo:
W
b* (g.) = I daud (q )= ¢ %a u.c' (g )=
Vi TR apea MTECTRC aen KTATE
k.
= L Sa,u..c_(q.) =c" (g)
aeh T %%k uy e

Substituindo em {IV.12}) que € a solucdo do
& relacdo (IV.9),

problema 1V.2, teremos uma relagao idéntica
solugao do problema I1V.1. .
b} Condicac Hecessdria
Para que as solugoes dos problemas IV.] e 1V,2 -
coincidam, & necessario que:
(1v.19)

C
il u.

ww-(ga) = p” (g,)
H I

pois & a Gnica diferenga entre as relagoes {1V.12)

e {Jv.9).
tomo: _ _
'} -
Cu.(ga) B L 6akui"ca (qa )
i a, ef k k
k .
W .
DY (gq.) =% §a, u..d_ {gq_ )= i §a,u.. ¢! (q
by e a, €A k™17 "8 Tay 2, €A RO15 Tap Tlay



para que. (1V.19) seja y§lida, deye acontecey:

ou 2 f 9
j KT (q) d
c_ (g 1= c g i dg
ak ak 0 ak a &

C.

.‘Dt
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Varios modelos foram desenvolvidos baseados no
primeiro principio de Wardrop. Podemos classifica~los em dois

grupos:

a) os modelos com carregamento progressivo

b) os modelos iterativos

Estudaremos nos Ttens a seguir, os modelos per

rtencentes a estes gruapos,

Baseado nas hipdteses de gque os usuarios per-
cebem da mesma maneira os custos de percurso dos caminhos e
de que eles tém um perfeito conhecimento da rede, podemos di
zer que uma condigao de fluxo de equfifhrié & alcangada caso
cada usuario entre no sistema, um apés outro, procurando mi-
nimizar o seu praprio custe de percurso. be fato, cada usui-
rio escolhera o caminho minimo, satisfazendo a condigao {1V,
9);,_camiﬁho minimo este que pode variar a medida que um

. . 1
usuario entra ng sistema .

Martin e Marvin {1965) desenvolveram um algori
tmo de n iteracdes onde, a cada iteragac carrega-se uma par
cela da demanda na rede, corriginde a seguir 0s custos dos
arcos segundo uma fungao gque descreva o efeito de congestio-
namenta. Certamente 3 medida gue o nimero de iteragoes aumen
ta, a parcela a ser carregada diminuf, chegando, no limite ,

3 situacao descrita ha pouco, gue satisfaz o primeiro princi

Para n6s o fluxo & uma variavel continua e nao inteira dis
creta.



pio de Wardrop. 0s autores justificaram o algoritmo da se

guinte manejra:

" 0 usuario da rede de transporte gue val efe
tuar uma viagem deve, conscientemente, ou inconscientemente,
assumir gue todos os outros usuarios fizeram as suas escolhas
do caminho a percorrer e baseia a sua propria decisdo no seu
conhecimento do estado presente do sistema. Este conhecimen-
to & funcado principalmente de sua experiéncia prévia na rede.
0 comportamento de toda populagao de wsuarios pode, talvez ,
ser resumido como segue: cada usudrio procura minimizar seu~
proprio tempo de percurso, dado o estado do sistema como ele
v&, mas como 05 Usuldrios entram no sistema em diferentes mo-
‘mentos, o estado do sistema estd mudando constantemente. As-
sim, em diferentes momentos, diferentes caminhos terdo tempo
de percurso minimo. Dadas estas condig¢gbes de decisdo, pode -
mos postular gue o tempo de percurso sobre todos os caminhos
alternativos, entre qualquer par origem-destino, sera aproxi
madamente a mesma para um sistema comportando um volume sig~
nificante de viagens. Se isto nac acontecer, devido 2 manei-
ra de se decidir descrito acima, 05 usuarios mudarao de cami

nhos até esta situacao de fluxo de equilibrio ser alcancgado®.

0 algoritmo & composto de cinco passos:

a) Escolha de um nd origem Dy

b) Construcac da arborescéncia dos caminhos minimos-~
a partir desta origem fg

¢} Carregamento de uma parcela da demanda com origem

. em ng na arborescencia construida.

d) Verificar se todas as origens foram consideradas.
Se foram, ir para e). Caso contrarioc, considerar-
o né origem seguinte e veltar para b),

e} Verificar se toda demanda foi alocada. Se foi, pa
rar. Caso contririo corrigir os cusitos dos arcos-

baseado numa fungido escolhida e ir para al.

a5



D algoritmo apresenta as seguintes .vantagens:

a)

c)

Por

b}

Considera o efeito de congestionamento

0 algoritme & computacionalmente eficiente, uma -

vez que é uma aplicagao sucessiva do metodo tudo-

ou-nada.
Possibilita: uma analise do desenvoivimento do

processo e dos resultados do carregamento.
outro lado, apresenta alguns defeitos:

0 nimero de iteracdes é arbitrario, sendo fungao-

do tamanho da parcela escolhida.

0 processo nac reproduz perfeitamente um fluxe de

equilibrio, considerando que um nimero elevado de

iteragoes exige um trabalho computacional excessi

vamente elevado.

Vamos analisar o item b} através de um exem-

plo. Seja o grafo da figura V.1, representativo de uma rede-

de transporte.

_.g- <]
(40}
L (20) ¥ (a0)
Z b 5 94
- (&a)
u(}‘} (:1'3) f\ﬁ,) . ends ° *® o
< _ &
(o) oy ¢ (o)
3 ¢ ik &
Figura V.1
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Consideramos as seguintes demandas de deslocamenteo:

d{1,9) = 200
d{2,9) = 200
d{3,9) = 200

e vamos supor gue as capacidades dos arcos saoc iguais a 200~
para todos. Se o processo € de 4 iteragoes, a cada iteragao,
sera carregada 50 viagens entre cada par origem=-destino. ls~
to dara o resultado de alocagao apresentado na figura V.Z com

. 2
custos nos arcos atualizados

FL

L
X

Zoo Lli;ﬁ)
) {115) - (.!.5;?) 4 (\48;‘{‘} N
2 zoe | 44 50 & is0  9p
(&)
55](a48) 0|4 {145)150 ande N > -t
€ ﬁak d
(48) | (e §  (1e3)
7

Como podemos notar, uma parcela de viagens do
par origem~destino [3 9] usam o caminho 3>6+&¢5+9 que na si
tuagae final e bem mais custoso gque © caminhs minimo 3-6~+7->8
+9, Este erro surgiu devido & primeira parcela alocada na re
de. Assim sendo uma maneira de reduzir sste erro serig atra-
vés de uma realocacado da primeira parcela alocada,apos todo

o processo de carregamento ter sido concluido. isto pode ser

2 A atualizacao dos custos foi feita utilizando a fungao pro
posta peleo BPR, apresentada no apendice A.



efetuado,

f)

g’

h)

continuando o algoritmo com mais gqualro passos:

Corrigir os custos de todos os arcos frente & no-
va situacdo de fluxos nos arcos e escolher o - nd
origem e '

Peterminar o caminho minimo a partir do no origem
My
G

Determinar a parcela Ag a ser realocada, do pri -

.

i

meiro caminho escolhide, para o novo caminho minld

mo até todos os nos destinos. Estas parcelas

po-
dem ser determinadas, por exemplo, de tal forma -
que minimizem o critério global

Fazer esta transferéncia do fluxo e escolher o no
ir para

origem seguinte e gl . Se todo nd origem-

foi considerado, parar.

Uma outra falha que podemos apontar, no ssentido

de que nao representa perfeitamente o primeiro principia de

Wordrop, € aquela que surge devido a ultima parcela alocada.

Consideremos o exemplo da figura V.l e vamos supor que a si-

tuagao dos custos

individuais e das demandas deste exemplio -

sho referentes & Gltima parcela de slocagdo. lsto faz com
que a situagao final figue como mostrado na figura V.3:
lo
Ze (&j_"&)
(‘5_5_!5) € 34%) v (uﬁﬁ) n
gc_ oo .é.” 4 foo 5| & oo o
(%a,)
{415} z0o Ol o) {.M) o ande o= ; w2
4 t
ﬁﬁlk
(a5} (o) 7 (Ae) |
3 200 g o ¥ o &
Figura V.3
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Uma solugao mais razoavel seria a demanda d{3,
9) = 200 utilizar o caminho 3+6+7+8+3 e mao o caminho 364

5+9 gcomo na figura V.3.

Para diminuir estes erras introduzidos pela ul
tima parcela alocada, podemocs diminuir o tamanhe das uttimas
alecagoes, ou seja, fazer um carregamento de parcelas suces-

sivas decrescenties.

A correcao dos custos dos arcos pode ser feita
apés o carregamento de uma parcela da demanda de cada par
crigem-destino ou mesmo apbs o carregamento da demanda a par
tir de cada origem. Tais procedimentos aumentanm consideravel
mente o tempo de computagio e nao ha evidencias de que isto-
trara uma melhora considerével nos resultados. Assim sendo ,

nao utilizaremos estes procedimentos.

Diversos modelos iterativos de alocagac foram-
desenvolvidos. Nestes modelos, toda demanda € alocada na re-
de e feito isto corrige-se os custos dos arcos em fungao da
nova situacao de fluxos. Assim, podemos ter caminhos minimos
diferentes daqué!es iniciais. Alguns modelos fazem uma realo
cag3o de fluxes, dos caminhos mais longos anteriores para o
novo caminho minimo. Cutros distribuem equitativamente a de-
manda entre os diversos caminhos minimos determinados e, aln
da outros processam umad nova alocagao de toda demanda e fa-
zem uma media aritmética ou ponderada dos fluxos alocados,em
cada arco. _

Vamos estudar dois modelos: o de carvegamento-
descarregamento e o de otimizacao sucessiva do criterio glo~

hat.
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1.2.1 - Carregamento - Descarregamento {12)

Este método consiste em descarregar uma parce-
la da demanda alocada no caminho mais longo entre um dado par
origem-destino e carregar no caminho mais curto entre ¢ mes-
mo par origem-destino. Para isto, devemos inicializar com um
conjunto Q(O) admissivel, que satisfaga a condigao {11,6).Es
ta inicializacao pode ser felita através do processo de aloca
cao tudo-ou-nada. Como a cada passo transfere uma parcela da
demanda de um caminho para outfc, entre um mesmo par origem-
(i) continuarad sendo sempre admissivel.

(i+1) .

destino, a solugao Q
& uma solucac admissivel e & a

Se Q(i)

solugao admissivel seguinte, entao, para todo a, € A

s) q(m) q(i)

= para ©os arcos naoc pertencentes

como tambéem para aqueles arcos
pertencentes ao caminho mais ~

curto e ao caminho mais longo.

b) ol

ak = qak + &qak para os arcos pertencentes a0
" caminho mais curto e nao per -
tencentes ao caminho mats Jlon-
' go.
} q(i+]) = q(i)~ Aqg para 0s arcos pertencentes ao
a, a, ay

caminho mais longo & nao per -
tencentes ag caminho mals cur-

to.

A determinagao da parcela £&qa e feita procu-
rando satisfazer o primeiro principie de Wardrop: igualando-
o custo de percurso dos dels caminhos. lstoe equivale 3 uma

situagao tal que qualquer realocagao do fluxo entre os dois-



caminhos modificard o equilibrioc parcial do sistema. A deter -
minagao de ZSq serd feita, entao, atraves de um algoritmo-
de procura de minimo da funcgao diferenga de custos de per-
curso. Neste trabalho faremos uso do algoritmo de FibonacciSB)
" Este algoritmo apresenta o inconveniente da ne
cessidade de guardar todos OS caminhos entre todos 0s pares-~
origem~destino, de todas as iteracgoes. Se temos P pares de
origem-destino, N nos e K iteracbes, precisamos guardar PxNx
xK nimeros. Alem disto, 8 determinacac do caminho mais longo
ja utilizado entre diversos outros 6 uma tarefa bastante de=

morada, © gue torna Q algoritmo pouco eficiente computacio -

nalmente.

e i I e e e m d R e e e u T o e e o e e e e e e A e A M e e e — -

Como visto no capitulo |V, podemos sempre cons
truir um problema do tipo IV.1 (ou do tipo {V.2) asscciado ~

ac problema do tipo 1V.2 {oy do tipe 1V¥.1). pela escolha con

veniente da fungao custo. Assim sendo, para resolvermos um
problema do tipo 1V.1 (verificando o primeiro principio de
Wardrop), com fungao custo individual C.. 2 vamos SuUpor 151

. K AP
problema do tipo 1v.2 {verificande o segundo principio de =
Wardrop) cujo custo total nos arcos seja da forma:

Yak

I _— - —
¢ . (qa) dg,, para todo 2, & A (v.1)

a a
k 5 : k

Entde a solucdo do problema 1V.Z:

minimizar Z = v oe! {q 3}

3 . , . : |
0 algoritmo de Fibonacci esta apresentado no apeéndice C.
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sujeito a {11.96) . {v.z2 )

coincide com a solugao do problema IV.1 cuja fungac custo in
dividual € Eai' Assim sendo, para termos a scolugao do pro -
blema V.1, po%emos procurar a solugas do seguinte problema:
qak ]
- > - P E
minimizar Z <, (qa} dq

aksA 0 k

{v.3)
sujeito a {(11.6)

Apresentaremos um eficiente algoritmo que re -

solve o problema de minimizagao (V.3) acima .

Representaremos por f_ (qa ) a integral:

k k
9
f {q_ ) = ¢ {gq_ ) dag
a - Ta o ta a
% 5 k
Teorema V. j: Se ¢ {q_ ) & uma fungao continua e es-
tritamente crescente no intsrvalo {Gp:),
entio, a fungao objetiva:
5 - . i
z foola, )
a, € A k k
é estritamente convexa com respeito a =
q. ., 0o mesmo intervalo.
8
k
w
Prova: fomo q = X q_ , se f_ (qa } & convexa com respeito~
k wel k k k
a g , sera tambem com respelto a qw . Desde que:

ak ak

4 Este algeritmo que apre;entaremcs foi desanvelv;da por Le-
hianc, Morliok e P:erskai?a {1975)
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a . .
£ o {q_ ) = e {q) dq_ ,
a,  a . a, A a
- ( ) afaécj-ak-) E - f )
: (g - . . q
ap Ay éqa .ak a,

\ Como Ea {qg_ ) & uma\fungéo estritamente cres -
cente, f%‘{qa‘) també% é.kLogo ¥;:(qa }) serd estritamente po
sitiva o que %mpiica que F_ (qa.) & u%a funcao estritamente~
convexa. Como I € uma soma ge fungoes estritamente convexas,

serd também uma Tungao estritamente convexa.
£C.Q.D.

ima consequéncia deste teorema € de que o Oti-

mo local do problema (V.3) coincide com o otimo global,

. i . - —_
Sejs G um conjunto de fluxos factiveis que s3a
tisfacam as restrigoes (11.6). Expandindo a fungao objetiva-

em serie de Taylor, temos, para qualquer 3;:

sz [glan (g_é-g;)]]T [ | 1}

q 95 7 4a

&

z(g!)=2{g])" {

para aslgum A € p,1]

Fazendo A = 0, teremos uma aproximagao linear:
T
vz ] 52(9—;) 1
z2{gyl=zig )+ Ton 4 ~ 45 | 7
&
: | T
1 T i
=__..ii..(.§.ﬂ_é_].i—» LIS Z( ]) _w )
: . ah 4! ; 9
-cla . -Cia



Construindo o porbliema:

s2(g)) 7 " A 12250 Bt R
minimizar l———e—- H; 3 %z(ﬁa) o L - 9.
0 94 s da
sujeilo a:
Mgl =4
q 2 ¢

) - - . 2 ~ .
e determinando a solugao otima 9, entac teremos tambem so-
lugdo factivel do problema (V.3) sujeito a (11.6}) pois as
restrigoes sao as mesmas. Notemos que a segunda parte da fun

cao objetiva,

§2(a’)
%z (q)) - [—-%ﬂw] . gif
|

—-a

nao depende de g; , portanto podemos omitir. Entdo:

minimizar |———— . g;

I
Ga
sujeito a:
Mg, =4
(v. 4
9, > 8
Has:
$ 7 ]) Gy _ S _
(.slan.m 8 ; K2 (q) o )
8 5 ach Jo a. 'a a zqi
4y s K K _qak ak
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|

B

Lego, o problema fica sendo:

minimizar Z

H]
—
(2
[#1]
Lo
[Ta)
0 e
v
| S
.....{
[ Re]
o~
"

. ) } |
=% ¢ {g_ ) .49
a N

sujeito a (V.&),

Notemos que este novo problema nao considera as
capacidades das ruas e, além disso, supoe uma distribuigao -
fixa dos custos individuais nos arcos, em fungao da Gltima -
_so?ugéb 3; , & procura uma nova solugao q; tal que minimize-
"o critério global., Assim sendo, a solugao deste problema g a
alocagao pelo processo tudo-ou-nada que escolhe o caminho m{

nimo e aloca toda demanda neste caminho,

Podemos dividir o algoritme em cinco etapas:

19 Etapa: Inicializar com uma solugac factivel gi, com
k = 0

2¢ Etapa: Corrigir os custos de todos os arcos da rede
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39 Etapa

ke Etapa :

59 Etapa ¢

A d

de ser feita uti

frente & nova distribuigao de fluxos, util]

zando uma funcdoc custo e zerar 9,

Fazer um carrvegamento da rede pelo processo

tudo-ou~nada, determinandeo gé

Minimizar a funcao objetiva, ao longo do se

gmento gk e q! usando técnica de procura-
a a 7 '

de extremo de uma fungaop unimodal. . Fazer

- k

k =k + 1 e temos a nova solugao g |

Fazer o teste da convergéncia. Se falhar,ir

para 29 .etapa. Se nao, parar.

eterminagio do fluxo de inicializagao ﬁg po-

lizando o processo de alocagao tudo-ou-nada,

ou o método de carregemento progressivo. Quante mais proximo

for o fluxo de i

nicializagao do fluxo de equilibrio, menor =

deve ser o numeroc de iteragdes para ocorrer a convergéncia -

do algoritmo.

2. MODELOS DERIV

i A e L Y

Os

530 0% gQue resol

minimizar €
T{ga

sujeito =2

g e/t v AR Ao s - Ui e Sy e e Y

modelas derivados do 2% principice de Wardrop

vem problemas do seguinte tipo:

Yy = e {gq_ )
aksﬁ
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Caso a fungao objetiva CT{Qalntenha caracter{g
tica linear, ent3o temos um problema de programagdc linear.
Em geral, a fungao CT£§31 & uma fungao ndo linear. Um proce
dimento comum para contornarmos esta nao linearidade é fazer
uma linearizagado da fungaoc ¢ k(qa;l' por partes, No exemp}d

a

da figura V.%, a fungao 'Ca££q6k1 serd:

G, ((iak) i

i
! i
.

. { -
o 5 Coy -

- - K%,
Figura V. 4: Aproximagagkda funcgao ca_(qa 1 em duas partes -

]

lineares. cPa é a capacfdade do arco &y
K. '

a qg_. para 0 < g < q
9k Y k.

k k b g, +(a"b)qg para qg < q < P
Tk ko k k K

0 prohlema & transformado num probliema de pro -

gramagao linear pelo desdohramento de cada arco em dois - ar
cos paralelos a} e az com capacidades qc e {cP ~q8 )]
k K. ) a a :

e custos unitarios a e b respectivamente. K k k



Como estes modelos ndo saoc representativos de
fluxos em redes urbanas, onde nao hd tendencia para minimi-
zar o custo global e sim cada usudric procura minimizar seu

proprioc custo, nac estudaremos estes modelos de alocagao.
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1. CONSIDERAGUES GERALS

JRrr A Py

Como referido no primeiroe capitulo, quando ti-
vermos a predominancia do efefto de congestionamento, os prin
cipios de Wardrop podem produzir solugCes proximas da reali-
dade. Em casos onde a diferenga de custos percebidos por
diferentes usudrios for predominante, entac a escolha de ca-
minho vai depender da prefergncia de cada usudrio e entac os
principios de Wardrop nao nos conduzem a ~alocacoes satisfato
rias. Procurando refletir este Ultimo aSpecto, diversos mode
ios probabilisticos foram desenvolvidos, assumindo que s

custos de percurso saoc independentes da demanda e permitindo

explicitamente a escolha de caminhos ndo minimos.

2 Bruno R.Wildermuth {1972) apresentou um algori
tmo dencminado um~passo-por-centrdide que consliste dos se~

guintes passos:
- | - .
19 Passo: Selegao aleatoria de um centroide origem

29 Passo: Determinagao dos custos dos arcos segundo -
. s .2 P N
uma distribuigao normal”™, de media e desvio
padrac pré-determinado.
39 Passo: Determinacac do caminho minimo entre a ori-

gem selecionada e todos os destinos

Y a selecao aleatoria . do centrdide origem € proposto como
uma tentativa para minimizar o efeito da mudaﬁga dos caminhos
minimos dos (ltimos centrdides escolhidos, frente a3 situagac
de volume zero.

Este procedimento & uma tentativa de refletir as diferenies
percepcoes de custos noOs arcos gue o5 usuarios tem.



b9 Passo:r Carregamento de toda demanda entre esta ori

gem e todos os destinos

5¢ Passo: Se todas as origens foram consideradas, pa-

rar. Caso contrérioc ir para o 19 passo.

Certamente o 4% passo pode ser modificado para
uma parcela da demanda em vez de toda demanda, mudando no 5°
passc "de todas as origens' para 'toda demanda'. Podemos tam
hém fazer um carregamento progressivo, estimando em cada payr
cela a ser carregada, o0s custos de todos os arcoes sggundo al
qum procedimento probabilistico. Estes procedimetos conside-
ram poucas alternativas de caminhos entre os pares origem -

destinos.

Robert B.Dial (1971} apresentou um algoritmo -
de alocagao de carater estocdstico, no sentido de que nao
enumeram explicitamente os caminhos, mas dividem as viagens-
em cada nd, independentemente das decisoes passadas ou futu-

ras. Estudaremos a seguir este algoritmo com malor detalhe.

6. modelo desenvolvido por BDial € baseada no

conceito de caminho eficiente.

Definicao Vi.l: Um arco eficiente £ aquele que tem o
ng inicial mais pertmg da origem do
que o no final.

3 as expressoes mais perto e mais longe sao utilizadas agqui-
no sentido de custo de percurso do caminho minimo.
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Definicao V1.2: Um caminho & dito ser eficiente sa

-

ele nd0 recua, isto &, a medida que
se avanga nele, o nd origem fica mais
longe. Um caminho eficiente & compos-

to de arcos eficientes,

Para a elaboracgdo do algoritmo, foram observa-

das as seguintes cinco hipdteses basicas:

1¢ hipétese: 0 modelo deve dar uma probabilidade ndo

hipotese:

I

hipotese:

hipOtese

L]

nula de utilizagae para todos os caminhos
eficientes entre um par origem~destino &
uma probabilidade nula de utilizagao pa-

ra caminhos nao eficientes.

Todos os caminhos eficientes de mesmo =
custo de percurso devem ter as mesmas -

probabilidades de utilizagao.

Sa2 existirem dois ou mais caminhos efici
entes entre um par origem-destino, de
custos de percurso diferentes, o de me-
nor custo deve ter uma probabilidade -

maior de ser utilizado.

0 modela deve oferecer a0 seu usudrio um
controle sobre a probabilidade de repar-
ticdo das viagens entre os diversos cami

nhos altarnativos,

0 algoritme de alocacao niao deve enume -

rar explicitamente os caninhos,
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0 modelo deve repartir probabilisticamente as
viagens entre caminhos alternativos eficientes entye um dado
par origem~destino, mas sem alocad~tas explicitamente nos car-
minhos., Ele deve repartir as viagens probabilisticamente en
cada no, entre os diversos arcos competitivyos terminando na
quele nd. Esta divisdec de viagens entre diversos arcos compg
titivos deve ser feita através de um critério de repartigaor
pré-determinado, tals como custo de percurso, nimero de cami
nhos éficientes contendo o arco, etc, Teremnos entad um onu?
me de viagens para cada arco e, portanto, payva cada nd inj -
cial destes arcos, onde estes volumes de viagens devem ser
somados para todos os arcos saindo dele. Lomo s& os caminhos
eficientes devem ser considerados somente os arcos eficien =
tes serao considerados no processo de divisao. lsto que/d di-
zer gque se comegamos & divisao a paftif do né'déstino Ny €0
tao forgosamente toda. demanda chegando em n alcangard o no
origem Ny s desde gue-0s arcos eficients vpertencem aos cami-

nhos eficientes que comegam no né origem P

Apresentamos a seguir um algoritmo de alocagao

baseado nos procedimentos estocadsticos, composto de cinco -

PasSsOs;

1¢ Passoc: Escolher um nd origem o

29 Passo: Designar, para cada ne destino, volume de
viagens jgual & demanda nele chegando a par
tir do n& origem considerando By, € zerar -
os volumes de viagens de tedos os outres =~
nos .

32 _Passo: Para cada arco a; = (ni,n}) terminando no =

no nyo calcular o fator de reparticao oo

tal que:



r = Q 5@ C(ne,ni) > C(ng,nj}
(vi.1)

< r_ <1 se C(nﬂ,ni) < C{no,nj)

4e Passo: Partindo do nd mais distante da origem, em
termos de custo minimo de percurso, repar =
tir as viagens acumuladas naguele no entre-
diversos arcos competitivos a, = {ni,njjda

sequinte maneira:

r
|

- K
9, = 9, - - . — : _ {vi.2)
. r
a eB{n, t
t J)

Samar o volume g, determinado ac volume q_

w P 4
do no Ny, no inici

guir da mesma maneira, em ordem decrescente

al do arco a,s € prosse -

de distdncia, para todos os nés até o nd o-

rigem ser alcangado.

59 Passo: Verificar se toda origem foi considerada.€a
.50 sim,parar € caso contrario voltar para o

1?2 passo.

Este algoritmo ndo satisfaz a 29 hipdtese basi

ca. Vamos verificar isto, atraves da figura V1.1. Vamos su-
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Figura Vi.l

por que os trés caminhos u,,u, e uy desta figura sao igual-
mente eficientes e que os arcos (nB,ndl e (ps,nélﬂtém os
mesmos valores de Foo- 0s trés caminhos deveriam ter as mes
mas probabiiidades dg serem utilizados, mas o algoritmo aci
ma apresentado reparte a demanda d(ng,nd} = dw no no g ,
igualmente entre o0s arcos (ns,ndl e (ns,ndl, o que faz com
gque os caminhos Uy e uz.tenham um volume de viagens Igual a

metade do caminho u3.

‘Para satisfazer a 2¢ hipdtese bhasica, Dial de-
senvolveu um algoritmo de dois estdgios: no primeiro ponde
ra cada arco em funcao do fator de reparticac calculado e
também em funcao do nilmero de arcos chegando no nd infcial-
daguele arco. Isto significa considerar o nlmero de  cami-
nhos eficientes contendo aguele arco. No segunde estagio
processa-se o cafregamento da rede, como no 42 passo do al-

gorfitmo anterior.

0 algqoritmo pode ser apresentado em quatro pas
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1¢ Passo: Aplicacdo do algoritmo de caminho minimo pa
ra determinacao dos custos minimos para |ir
da origem n, até todes o3 nos destinos,

79 Passo: Para cada arco a, = Cni,njl? a, € A, calcu~ .

tar o fator de repartigao r, » como em {vi.
1). k

32 Passe: Ordenar os nos n, € N, com respeito ao cus-

to minimo de percursc a partir do no origam
P g

ng ate ne, em sequéncia ascendente & calcun
lar, para cada arco a, saindo do aé n, , o
"oeso! do arco, s_
¥k
r se n, = n
ak &
s, = 9 (vi.3)
k r . bX 5 se n., #F N
a : a i ]
K ateB(_ni) &

Lo Passo: Definir os volumes de viagens dos nods da se

guinte manejra:

g se n, & um no destino
a, = 3 . . J (Vi 4}
i 0 caso contrario

Em sequida, partindo do no mais distante
com respeito ao custo minimo de percurse
examinar todos o0s nds ny oem sequéncia des -

cendente , calculando, para cada arco

a, = (ni,nj) terminando em nj:
5
i .
xa = - {Vvi.5}
ke Sa.



Somar o valor X determinado ao volume 95
. k. . . i
do no P onde N, & o no inicial do arco =

q, = 4q, * X, | (Vi.6)

0 algoritmo deve ser repetido para cada no ori-

gem. A fungao de reparticdo proposta por Dial & a seguinte:

ryo .= EXP {o [E(Ano,nj), - E(_nﬂ,ni) - Ea (0):} }

k k
- - _ (VI.7]
para C{ne,nj) - C(nu,nf) ~c {0} < 0
onde a, = {n,,n.}) e B & um par3metro nao negativo de re -

k S R
particio, fungdo das caracteristicas da rede e da populagao.
Note que a parcela entre colochetes represanta o
custo adicional incorrido guando se escolhe ¢ caminho minimo
de origem ng até o né n. mals o arco a = {ni,nj} para che-
gar até o no n; em vez do caminho minimo de origem ng, até my

Vamos representar esta parcela por ACa . Entao:
k

0 valor Fa representa a probabiiidade relativa de que uma
. k ; . -
viagem entre um dado par origem-destino, passando pelo no nj,

tenha chegado atraves do arco a, = (ni,nj}. Assim sendo, a

k
probabilidade de que uma viagem tenha utilizado um caminhe u

para ir de uma origem ng @0 destino ny pode ser dado por:

Prlu) = k I T o ] : '
[akm adku ak | {vi.8)



ou sejad

it

P;(ulzk. T &, U‘EX? (8,4 cak%

i

k EXP (8. i 63&“‘ &Cak] =

i

k EXP (8. 4 cu(nﬁ,ndq _ (vt.9}

onde AC (na,nd) é a diferenga de custo de percurso entre o
u
caminho minimo para Ir do no origem n, ate o no destino ny

e o caminho u. Como:

% Pr{u) =1
el '
W
temos:
| "
«{ T EXP (8.aC (ng,ny) | 3
uel -
W
(e 333
| 1 |
- _ . (vi.i0)
£ Exp[6.AC (ng,n )]
UEUW

-Provemos a seguir que o algeritmo verifica -

as cinco hipoteses bdsicas de partida.

Como a probabilidade de utilizacao de um ca-
minho & dado por {V1.8)}, somente os caminhos eficientes se=-
rdo considerados. Logo a 19 hipétese &€ satisfeita. De {(Vi.9}
podemos notar que a 2% hipotess e a 3¢ hipotese também sao-
satisfeitas: se Aﬁu(nﬁ,nd} sac iguais, entado Pr{u} serdo -~
iguais e quanto maior &Cu(nﬁ,nd) , Ou seja, quanto malor -
for a diferenca de custo de percurso entre o caminho minimo

e o caminho u, menor sera a probabilidade Pr{ul.
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A hipftese nimero gquatro € satisfeita frente
ao par3metro & de repartigdo, que da aoc usudrio a possibili
dade de calibrar o modelo para a rede de interesse. Quanto-
menor for 8, maior sera a probabilidade de utilizagdo de ca
da caminho eficiente de custo de percurso maior que o de ca
minho minimo, e quanto maior for &, menor serd a prohabili-
dade de utilizagac de caminhos menos eflcientes. No limite,
se B=0, entac todos os caminhos eficientes serapc utilizados
igualmente e se & for muito grande, ent3c somente o caminbho

minimo sera escolhido.

0 algorftmo , sem divida, nac enumera 0s ga-
minhos alternatives entre o% pares origedeestinos. Para
mostrarmoes que a 5% hipdtese & satisfelita, precisamos apeas
mostrar gue 0$ voiumes nos arcos sdo calculados pelo algord
tmo de uma maneira consistente com a equacao {VI1.8}. Para -
tanto vamos determinar a probabilidade de uma viagem utili-
zar 0 arco 8, = (n;,n}}, dado que ela chega ao nd terminal-~

do arco nj:

Pr{a,,n.)} Pr(a, }
Pf"(_ak/n.)_“‘ k ] - k . (UI-I1)
1opr [nj} L Pria)
apedin )
Mas:
pr{a ) = £ & Pr(uld {(vi.12)
& u
ugUn k
0
onde U _. representa o conjunto de caminhos eficientes entre

todos ol pares origem~destino com origem em Ng -

Vamos dividir a somatoria de {V1,12) em tres

parcelas, defininde os seguintes conjuntosi.

&n N, = canjunto de todos os caminhbos eficientes en
G - . e .
tre o nG origem ny £ 0 NO infcial n, do ar-
co a, = (n_,n.
= (npang)
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no_ . .
P, =_conjunto de todos os caminhos eficientes saindo

do no n} para todos os destinos,

Entac podemos reescrever (Vi.12) da seguin-

te maneira, em vista de {(VI1.8):

P " e
Pr(ak) 5aku.Pr(u) k;ra z o Satu.ra \
u€Un . ueUn a ateA t
o S U ngeny
O E a T daur {(V1.13)
uSUj agsA : e B

Esta expressao € facil de se justificar, uma
vezr que para cada caminho pertencente ac conjunto U AL e
contendo o arco a, ={n, 20y } teremos a possibilidade "o de es-
colher qualquer dos camtnhes pertencentes ao conjuntd U.. Su

bstituindo (Vi.13) em (VI.11}:

kra % SR ﬁatu.ra . 5 7 &3 u.r
k uEUna,ni ateA t uel? ateﬁ t ot

Pr(ak/nj)x : -

z {kra h w 6atu.ra AT n ﬂnﬁat.
ahﬁﬂ(nj) h uaUnG,np a, eh t uzU;l a ehA

a = [ LN
b (rpnj)
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b | ﬁ-@azhr . E.. | ¥ b - % Sa ﬁﬁ"
Lsuf aeh © at] %a,sﬁfhvj [ah ueln s eA T
R S i p t )

r by w83 ULy }- [E T fa u.r ] -
a . : t Ya,l® n a £ &
ok LaUnG?mL ataa_.,_.. t uauj_ aeh . Tt

ra [ z . ﬂ "ﬁat.u‘ra ]
k ueUnu,ni ageh UL t ) %

- z
L ra F ki 5atu‘ra } (1. iﬁ)@
ahsB(gj} i “n usﬁng,np ateA t

0 numerador de {VI.14) nada mais & que o 'pesd

calculado, 5, » para o arco a . Portanto;:

s
a
k
Pr{ak/nj) = - :
a8,
aheﬁ(hji h
gue € exatamente a parcela de reparticao das viagens termi .

nando em n:s da expressdo (V1.5) do algoritmo. isto completa
a prova de que o algoritmo verifics as cinco hipdteses bdsi-
cas de pa%tida. _ |

A definicdo do caminho eficiente, e portanto -
do arco eficiente, pode, &s vezes, levar a uma alocagao poy-
co razoavel, deixando de considerar caminhos mais curto que

outros considerados. Esta situagac esta ilustrada na figura-

Vi.2.
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Figura V1,2

Os caminhos u, e u, sao eficientes, uma vez que
sao compostos de arcos eficientes:

E{ng.ng) =0 Clog,n,) = 19

0° g

C(ne,nl} w ] C(nﬂ,nd} = 19

0 caminho Uy s apesar de ter custo de percurso -
igual a 25, menps gue do caminho U, que tem custo de percursc
30, nac € considerado pele fato de o arco (nz,nd}ngo ser sufi

ciente:

C(ng,nz} = 29 C(ng,nd) = 19

A calibracao do modelo estocastico & feita de
terminando o valor do parametro e (ou os valores de s} que me
lhor reproduza a situagao real dos fluxes de vefculos nos ar-

COs5.



0 parametro & pode ser um escalar ou um vetor,
Caso queremos calibrar o modelo, determinando um valor & pa-
ra cada origem, ou para cada destinc, ou mesmo para cada par
origem=-destino, entao teremos um vetor &, No entanto, para
que estes procedimentos sejam possiveis, necessitamos das
porcentagens dos fiuxos de cada arco gue tenham a mesma ori-
gem, ou o mesmo destino ou mesmo que tenham a mesma origem e
mesmo destino. Considerando que estas porcentagens nao sao
faciimente disponiveis, faremos uma calibracdo para toda re
de, determinando um Gnico 8, |

A determinagao do parametro 8 serd feita utili
zando 0 processo de erro quadrdtico minimo. 0 erro quadrdti-

co & calibrado da seguinte maneira;

a(8) = 2. (q - 3§ )%

ande:

EQ(8) € o erro quadritico em funcho de B8,
g, €& o fluxo no arco a, obtido pelo modelo,

q ¢ o fluxo no arco a, obtido pela contagem.

0 menor valor que € pode assumir ¢ Zero e o
vator 5 j& pode ser considerado infinito. Introduzimos a
seguir, um algoritmo de calibragao do modelo estocastico ,

composto de duas etapas.

A primeira etapa & a de determinagao de um
intervalo de busca de 8 melhor, que serd feita na segunda-
etapa. Para isto, variamos 8 entre um valor bastante peque
no e um valor bastante grande, efetuamos a alocagao e cal~-
culamos o erro quadrdtico para cada 8. ldentificamos o me-

nor vator de & nesta tabela e entdo escolhemos um interva-



1o tal gque EQ{8) varie de dez porcento em torno deste va-

lor minimo. 0 algoritmo fica sendo:

1) Entrar com o intervale de variagac de 9,[?1,8% e

com o incremento desejado & 9.
2) Fazer 87 83}
3} Efetuar a alocagao
L) Calcular o erro quadrdtico

5} Fazer 828 +A8 e verificar se 8282, Caso negativo,

ir para 3) e caso afirmativo, ir para &3},
6} ldentificar o menor valor de EQ(8}

7Y ldentificar o intervalo tal gue EQ{B) varie de uma
certa pgrcentagem pequena, acima do menor valor tdentifica
do.

Na segunda etapa, de posse do Intervalo me~
nor, processamos uma busca de 8 &timo utilizando um algo-
ritmo de procura de um extremo de uma fuugia unimodal,
Este valor de B assim determinado pode nao ser o melhor va
lor, considerando que EQ{B) pode nao ser uma fFungdo unimox
dal. Podemos no entanto, dizer gue estd préximo do &timo,

Entdao na segunda etapa fazemos:

8) Chamar um algoritmo de busca de extremo de uma fun-
¢ao unimodal.

9% imprimir o valor de 8 obtido.

Este algoritmo serd utilizado no capitulo VII deste

trabaltho.
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CAPITULG V1]

R e e e e

e e W e mm e mm ki me, M e b e A e e R AL e



Todos os modelos de alocagdo de viagens estu

dados neste trabalho precisam da determinagdo de caminhos =«

minimos entre os diversos pares de origem—destino, Dedica-
mos o capftulo 1ll deste trabalho ao estudo tedrico de algo
ritmos de procura de caminhos minimos e apresentamos dois

que consideram as penalizagbes de conversao. Faremos um es-
tudo comparativos destes algoritmos e com ¢ algoritmo de
Dijkstra. Passaremos a chamar o algoritmo de Dijkstra, de
Dijkstra modificado e o algoritmo de procura de caminhos -

admissiveis, respectivamente, de D1J, DIM e CAD.

S6 se justifica a utilizagao dos algoritmos-
DiM e CAD guando temos penalizagoes de.éonversgo Fna rede.
CAD deve ser um algoritme demorado em relagao aos outros
dois, considerando que éle procura caminhos minimos de ar-
cos para arcos, & que em redes urbanas, normalmente remos
mais arcos do que nés. A medida que a rede torna mais densa,
aumenta » diferenca entfe o nimero de nds e o numero de ar
cos desta e entao deve aumentar a discrepincia entre CAD e
os outros em termos de tempo de processamento. Assim sendo,
verificaremos se se justifica e em gque situagbes a utiliza
¢io de CAD, fazendo wuma série de aplicacoes a diferentes -

redes e levantando os tempos de processamento.

Ezcolhemos guatro redes para testarmos [AD,
DIM e DiJ. Estas redes estao esquematizadas na tabela VIi.1
Levamos em consideracao o nlmero de pares origem-destino -
tambem pois CAD depende deste nimero para finalizar a busca.

0s resultados estao apresentados na tabela VIF. 2.

86



TABELA_ Y

Lk, 1

e

REDES DE_TESTE
REDE PEQUENA REDE MEDIA
ESPARSA DENSA ESPARSA DENSA
Ne DE NOS 28 25 100 100
Ne DE ARCOS| . » es 160

87




TEMPO

TABELA Vil

e, e e, Ly e N A S

DE PROCESSABENTO

[ e e L e

A IR bk e e e

EM  MILISEGUNDOS

W An T, e ML M, MM T Mmoo

Er——

REDE PEQUENA REDE  MEDIA
ESPARSA DENSA ESPARSA DENSA
Ne PARES Op 31 42 10 20 9 30 9 30
Dl 1| o1 13 16 | 181 ] 17V 162 | 176
DIM 11 1h 16 18 176 176 186 187
CAD 26 | 20 p1e | 107 | 3330 71611003 | 1193

tanto para rede

Para redes esparsas os algoritmos BiJd e DIM ,

peguena como para rede media levaram aproxi

madamente os mesmos tempos de processamento e para redes den

sas comegam a apresentar uma diferenca,

mas hastante peguena:

Pars redes esparsas podemos considerar o algoritmo CAD compg

titivo, principalmente se temos poUCOS pares origem

- desti~

no. Mo entanto, para redes densas o temnpo de processamento -
tarna~se execessivamente grande em relagao aos outros dois.

Pracisamos de uma rede com dados reais para podermos anali-~

sar com maiores detalhes estes

mes a seguir

A R

83

tres algoritmos.

Apresenta-

uyma rede de estudo & os dados reals




A rede de estudo estd apresentada no mapa-
Vil.1. F uma rede da area da Augqusta da cidade de $ao Paulo
fornecida pela Companhia do Metropolitano de 830 Paulo. MNa
figura VIl.}. apresentamos o grafo representativo desta rg

de de estudo.

0s dados da tabela VII1.3 mostram gue estamos
numa situacac fora de saturagao. Esta situacdo € de interes
se para testarmos o algoritmo probabilistico de alocagao de
viagens, frente a outros. Para tanto, precisamos calibrar o
modelo de Dial para esta rede. Assim faremos no _seguinte

ftem.

[ Rvee)
1
=
Fi Lo
{3
AT
12
M
HE
1wt
10
1]
77
147
4 oeed
T
R L)

Na figura Vil.2 apresentamos o resultado da
primeira etapa de calibragdo, para os dados de pico da
manh3. Desta figura escolhemos o intervalo 0.01£84£0.4 para
efetuarmos a segunda etapa de calibragao 2 obtivermos & va
lor & = 0147 como mostrado na figura V11.3. Fizemos calibra
¢io também para os dados de pico da "tarde e fora de-
pico cujos resultados sao apresentados nas figuras Vit h
e V11.5 e VI1.6 & Vil.7 respectivamente. Para os dados de -
pico da tarde a.calibragdc nao nos deu um valor muito con-
fisvel, estando © entre 0.7 e 0.9. A segunda etapa de cali-
bracic nos deu 0.830. Os resultados da calibragdc estaoc na

tabela VI1.4.
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FIGURA Vil.]

GRAFO REPRESENTATIVG DA REDE DE ESTUDOS

1 Nimero dos Nés

39 : Nimero dos Arcos
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TABELA Vil. 3

R .,.-«._\-m.

DADQS DE CONTAGENS E CAPACIDADE

e ke, i, o, b, M ek b, e, M, ki, AR R b SRR TS A e mp i, e Ok e, ek, e, e ., Ml

N? ARCO CONTAGEM CONTAGEM CONTAGEN CAPACIDADE

o v e o — i, o, R R O B ] Ly ywipy

b Tl e ey wh b ek M ek e B A A e e T Me T, e e W A TR e -  d am - -

1 991 974 : - 972 1764
2 333 429 422 2835
3 181 283 231 bie2
4 1197 1220 1182 hhez
> 212 243 232 hie2
6 789 537 594 2835
7 554 519 589 ~4z00
8 499 Loz ks Lh62
3 ko 19 ' by khe2
10 517 403 b2 - 462
11 861 1100 : 971 2133
12 619 745 701 Bh62
13 644 758 : 710 1837
14 338 Lo3g L35 b462
15 709 827 7h2 462
16 650 771 691 . - hh62
17 59 56 - 51 bhg2
18 176 174 204 khs2
13 169 185 171 516
28 625 570 b2 2835
21 230 176 225 hhez
22 663 bgh §83 1ha3
23 78% 695 814 2246
2h 1325 1207 1247 k200
25 454 Le7 539 1467
26 __...l00b . 886 ... 91k . 4200 _
I -~ Entende-se comec hora de pico os 60 minutos comsecutivos

durante os quais ocorre o maior velume de trafego num-

determinado perfodo.
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TABELA Vil. 3

. a e ey e, e e

[ S R

N2 _ARCO CONTAGEH CONTAGEM CONTAGEM CAPAC | DADE

o e — -~ L e, T — - e

B i . e, mn, wa A e, A e e, TR L i P A e o,

27 324 321 _ 333 1555

28 1024 830 819 2835
29 503 599 542 1095
30 22 23 14 2231
31 a2 Ep3 Lhg 1536
32 7h 60 68 652
33 ko3 k77 Lé7 1571
34 74 60 92 1274
35 1640 159 130 1360
36 553 k99 572 2835
37 394 L56 5o ' TeLL
38 596 388 L3 - 1095
39 695 k93 524 2835
%] 298 308 351 Ligs

b1 k3o 407 513 1067
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TABELA_ ViL.4

LT

VALORES DE o 0BT1DOS DA CALIBRACLAQ
5 TEMPO PROCESSAMENT(
(seqgl
PICO DA MANHE 0,147 21.15
PICO DA TARDE 0.830 20.51
FORA DE PICO G.233 N 20.20
L. COMPARACAQ D0OS RESULTADOS

Para compararmos os diversos modelos de aloca
c3o precisamos definir alguns critérios. 05 seguintes foram-

escolthidos:

a) Raiz do erro medio quadratico (RENQ) este valor & calcula

do pela equacgao:

n .2
I3
REMO= oy (Jan - Ya.)
K]
ende: _
ol € o fluxo determinado pelo algeritmo de
a,

alocacdo no arco 2
q, € o fFluxo real no arco a.

m e o nlmero de arcos da rede.

ign

TECA CENTRA,




Este critério fol escolhido porgue nos da o

valor medio do ervo cometido peio modelo,

b} Porcentual da raiz do erro médio quadradtico {PRENQ)

0 valorde REMQ pode ser ou nado aceitavel de-
pendendo da magnitude dos valores com gue estamos Iidando.

Para eliminar este problema definimos PREMQ que €& dado por:
PREMG= m. REMQ

>,

a0

i=]

¢) Coeficiente angular da reta de regressido linear ({CARRL}

Se temos um modelo perfeite, levantando a
curva fluxo calculado centra o fluxo real nos arces num $i3
tema cartesiano de eixos coordenados, considerando que o

fluxo real tem um intervalo de varilagao diferente de =zero,
deveremos obter uma reta de inclinagao 1. Como o nosso modeg
o nac & perfelto, haverao diferengas entre os valores cail-
culados e reais, fazendo com gue os pontos determirados da
forma acima descrita, nao estejam na reta de h52. Quanto
mais proximo deste valor for a inclinagao da reta obtida pe
lo método de minimos quadrados menos tendencicso deve sar

o modelo.

d) Fator de correlacgao (FACO)

Assim chamaremos a medida do espalhamento -~
dos pontos obtidos gquando "plotamos'' estes no sistema des-
crito no critério anterior. Quanto mais proximo de } for o

FACD, menos espalhados estarao os pontos.

2} Relacdo erro méximo sobre RENQ {(RENRE)



Pode—~se acontecer gue tenhamos um bom valor
de REMQ, um bom valor de CARRL mas que o modelo reproduza -
-muito bem os fluxos em maioria dos arcos,cometendo grandes
erros em alguma faixa pequena do valor de G, |

i
Para medirmos iste definimos a relagdo erro maximo sobre -
REHND:

EH
REMRE=
REMQ

onde €8 & o erro midximo cometido pelo modelo.

f) Tempo de processamento (TP}

Medimos o tempo total de processamento de ca

da modelo, incluindo o tempo de prepaféggo de dados,

Para cada modelo processamos a alocagao e
entdo calculamos os cinco valores de comparacgao, além de
anotarmos o TP. Os valores obtidos estao nas tabelas VIi. 5,
VIiE., & e VIT. 7.

Adotamos as sequintes siglas para destgnar ~

mos os metodos de alocagao:

TUNA = tudo - ou - nada

CAD! 1= Carragaménto ~ descarregamento

CAD 2= . .

~~~~~ Carregamento ~ descarregamento considerando somente-
a Gltima iteragao,

0506 = Otimizagdo sucessiva do critério global.

CAP 1= Carregamento progressivo com €argas sucessivas iguais

CAP 2= Carregamento progressivo com cargas sucessivas tguais

-

e com realpcacao da primeira parcela.

CAP 3= CLarregamento progressivec com cargas sucessivas de~

crescentes.
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PICO DA MANHA

TABELA Vi1 5
REM{ PREMQ CARRL FACO REMRE TP
{sequndos)
x i
TUNA 91.18 18.17 6.9% 0.958 2.51 2.18
CADI 91,18 18,17 0.94 8.958 2,51 2.85
CAD2 91.18 18.17 0.95 0.958 2.51 2.72
gsca 51,18 18,17 0.9% G.958 2,51 3,40
CAP1 92,23 18.38 (.93 0.958 2. 44 L .83
CAP2Z 92,23 18.38 .93 0.958 2. 44 3.94
CAP3 91.18 18.17 0.94 0.958 2.51 5.51
CAPL 91.18 18.17 0.9k 0.95¢% 2.51 6.29
BiAL £0.91 18.15 80.97 0,958 3.02 2.02
TABELA Vi 6: PICC DA TARDE
REMQ PREMQ CARRL FACO RENRE TP
(segundos)
TUNA 55,97 11.49 6.97 0.98% 2.27 2.07
DIAL 446 .34 9.52 0.97 0,989 '2.?k 2.08
TABELA V1| 7: FQRA DE
REMQ PREMQ CARRL FACO RENRE TP
{segundos)
=== 3
TUNA 6$8.39 13.80 8.95 ¢.97% Z.50 2.08
1AL 46,69 9,42 0.96 0.988 3,06 2.12
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*2L.27 carregamento progressivo com cargas sucessivas decres

centes e com realocacao da primeira parcela.

DIAL = Método de alocagao desenvolvido por Diatl.

0s modelos CADI, CAD2, CAP1, GAP2, CAP3, CAPh,
DSCG e TUNA deram os mesmos resultados devida a rede ser nao
saturada e portadtd mesmo apds a alocagao TUNA os caminhos

minimos continuam ©0S MESMOS

As peguenas diferencas nos valores obtidos para CAP | e CAPZ
s30 devidos a alguns fluxos que sao eliminados da rede duran
te o processo de alocagao, gquando se faz a divisido do fluxo

total pele numero de passos.

0 modelo de Dial apresentou valores sensivel-
mente melhores que de outros, o que vem reforcar a hipdtese
de que em redes nao saturadas, os modelos probabilisticos pe

dem representar melhor a situagao real.

A alocagao foram felitas utilizando o algo-
ritmo de procura de caminho minimo DlJ pois o modelo probabi
listico necessita da ordenagao dos nds e nao dos arcos em
funcad dos custos acumulados de caminhos minimos a partir do

né origem, além de ni3o permitir arcos nao eficientes.

Como todas as alocac¢bes felitas pelos modelos~
derivados do primeiro principic de Wardrop deram os mesmos
resultados, ifguais de TUNA, para estudarmos os diferentes al
goritmos de procura de caminhos minimos, fizemns somente E}
alocagao TUNA utilizando DIJ, DIM e CAD. 0s resultados estao
na tabela VI{ . §.

0s valores obtidos wutilizando CAD nac sap -
melhores que dos outros. No eptanto, porque a rede € nao -
saturada e como naop sabemos os critérios de avaliacao utili-
zados pelos usuarios na escolha de caminhos, nao € possivel-

rejeitar, frente aos valores obtidos, o algoritmo CAD.

10k



TABELA vii_ . 8

RESULTADOS DE ALOCACAO TUNA UTILIZANDO
DlJ, DIM E CAD.

REMQ PREMG | CARRL FACO RENRE | TP
SEGURDOS
D1J 91.18 | 18.17 | o0.94 | ©0.958 | 2.5 2.19
e
pu g
=
=1
*
DIM 89.54 17.85 §.93 0.960 7.55 2.20
=
Lint ]
L
o CAD 89,38 17.81 0.93 0.960 2.56 2.90
DiJ 55.91 11.49 0.97 0,984 2.27 2.07
=
£
el
i._.
DM 53,22 10.94 0.97 0.98s5 2.36 2.12
=2
o
L2
g CAD 52,04 10.70 0.96 0.98% 2. k2 2.74
DIJ 58.39 13.80 | ©0.9% 0.974 2.50 2.08
L]
[ ]
o
" DM 68. 1k 13.75 0.94 6.975% 2.50 2.16
= i
Eanl
[aad
o]
i CAD i 69.04 13.94 | 0.93 0.973 2.47 2.75
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Para avaliarmos melhor os algoritmos de alo
cagac de viagens, derivados do primeiro principio de War
drop e os algoritmos de caminho minime, necessitamos de

uma rede saturads.

5. COMPARAQ%Q- DOS ALGORITMGS DE ALOCﬁggg DERIVAROS DO

e — L v s — - e e e i

PRIMEIRQ PRINCIPIQ DE WARDROP,

Nao disponde de dados reais de uma rede sa-
turada criamos uma rede de 100 nGs ¢ 1398 arcos, saturada ,.
para avaliarmos os algoritmos derivados do primeiro pfinci
pio de Wardrop. Agqui nao nos é permitido utiltizar os mes
mos critérios definidos no item antérior por falta de da-
dos reais, Assim, a comparacao serd felita segqundo a quali-

dade do modelo, que definimos da seguinte maneira:

—————————————— =% Um modelo de alocagao serd de uma quall
dade tantd melhor quanto mais de perto
reproduzir a situagao de fluxos na rede
que verifigque o principio e as hipote-

ses gue lhe deu origem.

Desta forma, como estudamos os modelos deri-
vados do principio de Wardrop, o algoritmo tera uma quali-
dade tanto melhor quanto menor forem as diferengas dos cus
tos de percurso de diferentes caminhos utilizados entre um
par origem-destino. Para compararmos, calculamos a relacgao
custo de percurso do caminho minimo para cads caminho uti-
lizado. Os resultados estaoc nas tabelas VIi., 9, ¥Vii, 16, ~
Vil. 11, ViE. 12, Vil, 13, Wit. 14 e VII. 15, Na ultima co
luna de cada tabela estdo os valores médios da relacao acl
ma descrito para cada par origem-destino e nao fipal foi -

calculado & diferenga média total que & a média aritmeéetica
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Metodo de

IABE

v

ELA

2“‘ I. %—«2‘

alocaglo: carregamento progressivo com

sycessivas iguais

Nomero de iteragoes: 5

ITERRLDES

PRRES §/D

ol e Rt - IS B R ER A L6 B

Lo

. B4
. BE
. 8B
87
&3
. B8
L BE
. 8B
Ba
L Be

A R L ol S S

e Tl ol L

3t

g4
. B2
gz
.87
B3
.88
. 1B
15
A
. BB

BPIFEREHCR MEDIR TOTHL

Método de

alocagdo:

= 4
i.84 L. 88
1. 88 41832
.88 1,83
1. 87 1.&8
L.BY L. 28
1.86 180
183 1,16
£.83 i.28
t o83 L. L4
i.88 1,88

= B, LBIRAEFDL
TABELA VI,

[p——

B ba pw ek b ba e fer be e

. B4
.B5
B3
. B7

B&

. BS
.16

.23

E

ca rr_egamento praogress IVo

84
g4
54

. 84
. B4
A
1
.1
1
. B8

B
2

LOm

cargas

cargas

sucessivas iguais e com realocagao

2

Nimero de iteracoes: 6

q
-y
L]
oa
L
(it

]

2
e
el
1

it

i

e
ke

r.

Wb b

C D T ~E G L

S

ey
-3
La]
h
20|
o
1
oTE

i

i.88 1. GH
.84 8. 8Z
.84 L BZ
{84 i k3
tEZ i &=
oL 1. BE
P.oBL 4.8t
L.88 1,714
L.ER L 2B
B8 f. &R
HEDIR TOUTRI

parcela

.3 L. B2
i1 I IS
1. 82 L.83
i.684 1. 88
L.BS 1.8t
L. 88 4. p§
L. BE .24
i.88 iL.&f
i.8% 1. %R
1.8 1. &g
= f,188LI7E+81
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TABELA Vil. 11

e e T e e e

Método de alocacgas: Carregamento progressivo com
sucessivas decrescente,

Nimero de iteracoes: 6
ITERRCOUES i P z 4 5 &
PRELE 4.0

i .82 108 3.BB 1.8 L.F&E 1 ES

£ LoiE L. 0E 4.nR LOEB O LBE L. &R

2 b1y fLo8z l.8L 1 AE L. DGE L GH

4 LoEE L0821 BE L. EBZ 4.BG 1. 8Z

3 L.FF L. BZ 4.B4 L. EZ L.DBE 1. BF

& .88 L& L.BR 1L BY 1L EBG L EZ

7 L0FF  4L0BL L. BB L BE L BG4 4B

& LoEE LoabE 4.o8f &ba 1L BB 18R

7 LOZELORL L, BE L0884 B L. 80

i& foeg L8B4 BG LOBE  L.BE 1. ES
DIFERENCA HEDIR TOTAL BLERZFE+BL
TABELA viIT!. 12

Método de alocacdo: Larregamento progressivo com

sucessivas decrescente e

da 1% parcela.

Himero de iteracoes: 7

ITERARCOES i
PRREL /70

LB
85
gi
B8
38
. B3
L BE
L BE
i
.84

T AT LR ™G W A A S P b
P puv e pens b bin b ben o b

[

[ R S e o

e 3 4 5] &
B4 i.Es  1L.84 4.BZE L.
LEL &.BZ2 4.oBZ 1.BEZ 1.
84 183 4.BB 4Bz 4.
BRE O L.0%  i1.BZ 1.8% 1.
CBR L0087 1. &1L 1.EB L.
. BR O §.8Y 4.88 1.EB: L
JBRE 4.BRE L.8BE L1 B® L.
JBR 182 1.8%  L08x 1.
e .82 1. 8% 1,83 1.
B4 4. 84  3.EBEB 1.BB L.

GIFEREHCA HEDIA TOTRAL = 8. LO3R4E+EL
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TR el OFp fy A Ry B3 P B pee

welb ]

cargas

com realocagao

T = I S L S

25

B2

. 85

BE
845

LR

>
=

I 3
.18

P e b por b b be b b
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TABELA Vii, 13

Método de alocagao: Otimizacao sucessiva do critério global

Nimero de iteracoes : 2

ITERALBES i 5

PREES &/D
i r.ee 1. 88 4. HE
& i.8a L.e8 1. Bg
K .84 1. 88 L, &8
§ 1.88 41.88 1. B
3 .82 L. B0 {81
£ f.88 1. 81 1. 88
7 i.88 1,81 1. 6%
B .88 1.BYL {.8B8
g i, 88 .81 1. 88
ig 1.88 1. 88 1, 564

DIFERENCHE HEDIR TOTRL = B. LBEH2SE+BY

TABELA V11, 14
Método de alocacao: Carregamento - descarregamento
Nomero de iteragdes: k
ITERRCOER 1 2 s 4
PARES O/D
1 $.88 1.88 1.86 1 BB 1.8
& 1.%4 L. 82 4.8 182 L. 82
I .88 4.88 L. BZ L. BG L.84
4 i.88 1.82 4.BBE L. BB 1.BZ
3 .88 i.B4 L.8B& L. B8 1.B3
& i.88 31.86 1.BB L. BB L B¢
7 i BB 4.8 L.B3Z 1.88 4. @4
B i.83 4.85 1.88 1. .88 L. B2
g i.8% 1.8B5 L.88 1. 88 1. 83
18 i.8% 1.8p i.BB 1.085 1. B2
BFIFEREHCR HEDIA VOTAL = B, LBZBBC+B1
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Método de alocagao: Carregamento-descarregamentc utilizando

somente a ultima iteragao.

Nimero de TteragGes: 3

ITERACODES i 2 k1

PRRES O/
1 1.8 4.87 4.88 1. 8¢
2 .88 41.53 L.B3 1. B2
3 $.8% 4.@8 1,83 L. BZ
4 1.88 1.p% t. 88 1, 04
3 1.88 $.84 4. 8B L. DB
& .84 t.82 4L.B8 L B
7 L.RY i.BE L. BB L. 8B
g .85 4. 86 1.88 1,84
2 s.88% 4. @& L. BB 1 B4
18 1.8% 4.88 L BB L. 82

LIFEREHLA HEDIR TOTAL = 8.16236E+81;

de tados os elementos da ultima coluna. Ma tabela VII. 146
apresentamos os tempos de cqmgutaggo de cada modealo.
TABELA VIl. 16
TEMPOS DE__PROCESSAMENTO '"EM__SEGUNDOS
.
CADR 1 CAD 2 0506 cCaP 1 LAP 2 CAP 3 CAP 4
27.78 . 24 52 1.03 16.14 18,05 17.2%9 19.04

Podemos verificar que entte CAP 1 e CAP &4

existe uma pequena diferenga no tempo de processamento,

1148



em favor de CAP 1 e que houve uma methora no valor da difse
renca média total, em fayor de CAP 4? cujo valor & aproxi-~
madamente igual ao de CAP 3 que teve o tempo de processa-~

mento proximo de CAP 1.

Um resultado surpreendente foi o de CAD 2.~
Como CAD 2 considera somente o ultimo caminho utilizado =
entre um par origem-destino para efetuar o carregamento =
descarregamento e CAD 1 considera todos os caminhos utiii
zados , era de se esperar que a diferenga média de CAD 1 -
fosse melhor que de CAD 2 . Ho entanto CAD 2, utilizande -
bem menos memoria, menos tempo de processamento, deu resul

tado de melhor qualidade que de CAD 1.

0 algoritmo 0SCG deu resultado de Gtima qua
lidade levando, no entanto, um tempo de processamento muli-

to grande.
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£ dificil de apontsr o melhor ou os melhores
métodos de alocagdo de viagens, frente aos resultados obti-
dos apos as aplicagoes as redes escolhidas porque dispomos-
apenas de uma rede com dados reals de levantamenlto. Entre~
tantd, porgue as redes de estudo aparentemefdté nao apresen-
tam nenhuma caracteristica particular que possa favorecer -
atgum ou alguns modelos, acreditamos que oS resultados obti
dos sap bastantes confiavels. lertamente dispormos de diver-
sas redes com dados reais seria o ideal para o nossoc traba-
tho pois assim poderiamos conseguir conclusces melhores e

hem fundamentados.

0 fato de as redes de estudo terem uma dimen
sao pequena naoc invalida o nosso objetivo inicial de estu-
dar a alocagao de viagens em redes urbanas de médio porte -
pois, seja a rede grande, média ou pequena, os usuarios des
tn fardo as suas escolhas segundo os seus critérios de ava
liacdo. Quer dizer, os principios de Wardrop continuam vall

dos, assim como os modelos probabilisticos.

Dedicamos uma boa parte deste trabalbho ao es
tudo dos algoritmos de procura de caminhos minimos que con
sideram as penalidades de conversao, por serenm Gles de gran
de importdncia nos processos de alocagdo. 0s resultados mos
tram que o algoritmo de Dijkstra meodificado, que congsidera-~
as penalizagbes de conversdo, & bastante eficiente, tendo o
tempo de processamento aproximadamente igual ao do algo-
ritmo de Dijkstra. Notamos também que o algoeritmo de procu-~
ra de caminhos admissiveis & competitivo em redes esparsas.

Dispondo de uma rede real nao saturada, pu-
demos confirmar que nesta situagao o modelo probabilistico-
apresenta resultados sensivelmente melihores que dos outros.

0 método de calibragac deste modelo por nds introduzido -

Yo BW o g, $30] oo
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deram otimos resultados,

Nao nos foi possivel testarmos os modalos de
alocacao numa rede real saturada por nao dispor dela. Apli-
cando numa rede hipotética saturada, medimos as gualidadas~
dos modelos derivados do primeiroc principio de Wardrop e
notamos que os modelos iterativos apresentaram melhores re
sultados que o3 de carregamentd progressivo, mas perdendo -

no tempo de processamento.

Entre os algoritmos de carvegamentd progres-
sivo as diferengas sao pequenas, tanto na gualidade como no
tempo de processamento. 0 algoritmo de carregamento pro-
gressivo com cargas sucessivas decrescentes e com realoca-
gac da primeira parcela apreseatou ser de melhor qualidade,
com uma pequena desvantagem no tempo de. processamento, em

relagao 30s outros.

Se desejarmos uma melhor qualidade, os =algo
ritmos iterativos parecem ser recomendaveis pois fornece-
ram melhores qualidades, sendo que o algoritmo de carrega-
mento - descarregamento considerando somente a Gltima itera
gBo parece-nos o mais razoavel, da do que a qualidade &
bastante boa e o tempo de processamento nao € excessivamen-
te grande como no algoritmo de otimizagao sucessiva do cri

tério global que apresentou ser de otima qualidade.

Deixamos para um futuro trabalho, a compara-
cdo dos modelos de alocagdo de viagens, frente aos dados ~
reais de uma rede saturada, come tambem a analise do algo-
ritmo de procura de caminhos admissiveis.

Encerramos o nosso trabalho, acreditando que
éle possa ser util para futuros estudos de oculros assuntos-
que dependam de alocacgdo de viagens, tals como planc de cir
culacdo, distribuicdo de viagens combinado com alocagao de
viagens, estudos dos modelos derivados do segundo principio

de Wardrop, alocag3o dindmica de viagens, etc, aleém de ser



em seu principal objetivo dentro do processo de planejanmen

to de transporte,
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A base de toda alocagao que considera o efel
de congestionamento nas ruas € a relacao entre o volume~
viagens e a capacidade estimada. A medida gque o voelume -
viagens de uma rua se aproxima de sua capacidade, o cus~

de percurso aumenta. lsto sugeriu a glaboragao de fun

¢oes que relacionem o custo de percurso da rua a relagao en

tre o volume de viagens e capacidade. Apresentaremos a se-

guir tres funcoes desta natureza.

Robert Smock

ande:

¢ {q_ ) = ¢ egﬁapjcpa)wij com
T Fx %y k k
cp
“a l9a)) 25 Ca)
¢ (gq_ ) = custo associado ao arco a, com um fluxo -
a8y k

9, de viagens

[ = custo associade ao arco a, guando g_ =cP
8y - k ak ay

cP = capacidade estimada para o arco a

- Bureau of Public Roads(BPR)

R 4
c_f{g_}=c [T+9-15(._q JeP_ ) :l
: ak a.k_ a.k )

onde!

[a]
1

custo associado ao arco 3k com volume zerg de

k viagens
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Teorema B.1(1)}

Teorema B.2

[ e e e L A

As proposigoes {IV,6) sobre s fun¢ao custo

< Cﬁa J implicam que a fungao custe indi-
k . . by : ot -
vidual ¢ (qa } & estritamente -

crescente em [G,w}% K

0 custo individual associado 8 cada cami -

-

. . =W
nho u entre um par origem~destino w,T oy ©

uma funcao continua e crescente do fluxo em

[o,=).

Teorema B.3 () : As proposigoes (iV.6) sobre a fungao custo

<, (qa_} implicam que o custo marginal do
k -
fluxo num arco, da (qa J, &  uma

- . k k
fungaso estritamente crescente

com o fluxo.
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o o e s A = ok M UM R e WE e M e e A G T

Procura de Fibonacci € um método de procura-
unidimensional de extremo de uma fungao unimodal, reduzindo
sequencialmente o intervalo de incerteza onde o extremo de

ve~gse encontrar. A redug%o do intervalo & feita da seguinte

maneira,
Seja y=f{x) uma fungaoc continua, unimodal no
intervalo !},B] . Colocando dois experimentos, simétricameg
- - _ a+b _ -
te em relagdo ao ponto médio X = ~y= . y]”F(xl) e yzwf(xz)

dentro deste intervalo [},5] , podem ocorrer o0s dois Ca8505-

seguintes:
al Yy Z ¥y (figura D.1}

7

4

a X X5 b

Figura b.]1

Heste caso, o eXxtremo nado estara no intérva-
io (xz,éi, entao podemos despreza-lo para continuar a procy

ra.

b} Yy < ¥g (figura 0.2)
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a %y Xo b

Figura 0.2

Neste caso o extremo certamente nao estard -

no intervalo [a,xi) . podendo ser desprezado.

Nos dois casos ficamoes com intervalo menor -
para continuarmos a busca, repetindo o procedimento,colocan
do um terceiro experimento simétricamente em relacao ac popn
to médio do novo intervalo, até conseguirmos uma precissc -

desejada.

0 nimeroc de reducgdoes de intervalo necessario

no processo de Fibonacci(}l é dado por:
F
L = v, _h2Z2 .E <
. F
n n

onde:

I & o Gltimo intervalo de incerteza normalizado ob-
tido
@ & o maior intervalo de incerteza permitide pa ul-

tima busca.

(1) Para melhores detalhes sobre o desenvolvimenio do aigo~
ritmo, ver a referéncia (16).
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FT c3n os numeros de Fibonaccl:

FU = 0
Fl = 1]
= F. + F.
FE FI"'? =2
€ & 5 menor separagaoc entre dols experimentos tal-

que a diferenga entre eles possa ser detalhada,

A inicializagao, isto €, a determinagao da
posicao do primeire experimento a ser colocado no intervaio
de origem € dado por:

F f
Lo n-1 . (-1} ¢

F F
n

n

onde L2 & a distancia normalizads a partir de uma das extre
midades do intervalo original onde o primeiro experimento -

deve ser colocado.
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