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Resumen

Las matrices origen-destino son una herramienta fundamental dentro del ámbito de la
movilidad urbana, ya que describen los patrones de desplazamiento de peatones, trans-
porte público o vehículos a lo largo de un área geográfica. Contar con dicha información
permite tomar decisiones más acertadas a la hora de realizar el dimensionamiento de in-
fraestructuras de transporte, la planificación del transporte público o la planificación ur-
bana. Dada su importancia, se han realizado una gran cantidad de estudios acerca de po-
siblesmétodosde inferenciaen losúltimos50años. Losprimerosplanteamientosdelpro-
blema, debido a la naturaleza de los datos, se encontraban ante un problema altamente
subdeterminado, lo cual exigía de la incorporación de información adicional al problema.
Gran parte de estos estudios eran únicamente teóricos, o se implementaban en escena-
rios de tamaño muy reducido. Con el paso de los años, y la aparición de nuevos tipos de
datos, la variedad de métodos de inferencia se ha ampliado considerablemente, así como
su aplicabilidad a escenarios reales. Sin embargo, estos nuevos tipos de datos también
tienen sus inconvenientes y el acceso a los mismos es limitado, por lo que la estimación
de matrices origen-destino sigue siendo un problema abierto para muchas empresas del
ámbito de la movilidad. En este proyecto, en colaboración con una empresa del ámbito
de la movilidad, se teoriza e implementa un método de estimación novedoso a partir de
datos convencionales, y se evalúa su funcionamiento en un escenario real.

Abstract

Origin-destination matrices are a fundamental tool in the field of urban mobility, sin-
ce they describe the movement patterns of pedestrians, public transport or vehicles th-
roughout a geographical area. Having this information makes it possible to make better
decisions when sizing transport infrastructures, planning public transport or urban plan-
ning. Given its importance, a large number of studies on possible inference methods have
been carried out over the last 50 years. Early approaches to the problem, due to the na-
ture of the data, were highly underdetermined, requiring the incorporation of additional
information into the problem. Most of these studies were only theoretical, or were imple-
mented in very small scenarios. Over the years, and with the emergence of new types of
data, the variety of inference methods has expanded considerably, as has their applicabi-
lity to real scenarios. However, these new types of data also have their drawbacks and ac-
cess to them is limited, so the estimation of origin-destination matrices remains an open
problem for many companies in the mobility field. In this project, in collaboration with a
company in the mobility field, a novel estimation method is theorized and implemented
from conventional data, and its performance is evaluated in a real scenario.

Laburpena

Jatorri-helmuga matrizeak funtsezko tresna dira hiri-mugikortasunaren esparruan, ere-
mu geografiko batean zehar oinezkoen, garraio publikoaren edo ibilgailuen mugimen-
du ereduak deskribatzen baitituzte. Informazio hau izateak erabaki egokiagoak hartzea
baimentzen du garraio-azpiegituren dimentsionamendua, garraio publikoaren plangin-
tza edo hiri-plangintza egiterakoan. Euren garrantzia dela eta, azken 50 urteetan zehar
inferentzia metodo posible desberdinei buruzko ikerketa ugari egin dira. Arazoaren lehen
planteamenduek, datuen izaeraren ondorioz, oso azpideterminatua zegoen arazoa aur-
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kitzen zuten eta horrek informazio gehigarria eranstea eskatzen zuen. Ikasketa horietako
asko teorikoak baino ez ziren edo oso tamaina txikiko agertokietan ezartzen ziren. Urteen
poderioz eta datu mota berriak agertzearekin batera, inferentzia-metodoen aniztasuna
nabarmen handitu da, baita egoera errealekikoaplikagarritasuna ere. Hala ere, datu mota
berri hauek eragozpenak dituzte eta euren eskurapena mugatua denez, jatorri-helmuga
matrizeen estimazioa arazo irekia izaten jarraitzen du mugikortasunaren arloan aritzen
diren enpresa askorentzat. Proiektu honetan, mugikortasunaren arloko enpresa batekin
lankidetzan, ohiko datuetatik abiatuta estimazio-metodo berritzaile bat teorizatu eta in-
plementatu da eta haren funtzionamendua benetako agertoki batean ebaluatu da.
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1. Introducción

En lasúltimasdécadas, lamovilidadurbanaha sidounode losprincipales retosqueafron-
tan las ciudades de la Unión Europea (UE). La movilidad urbana se define como el conjun-
to de desplazamientos, tanto de personas como de mercancías, que se dan en ciudades o
zonas urbanas gracias a la red y servicios de transporte. La movilidad urbana engloba to-
dos los desplazamientos, independientemente del medio que se utilice para ello, ya sea a
pie, en transporte público, automóvil, bicicleta, etc. Son muchos los factores que afectan
a los modelos de movilidad urbana, como la demografía, el uso del suelo, la disponibilidad
de transporte público, el uso del automóvil y la economía local. Según [69], los principa-
les retos a los que se enfrenta la movilidad urbana son: los accidentes, la congestión y la
contaminación atmosférica y acústica. Además, en los años recientes, han surgido nue-
vos desafíos, como la movilidad eléctrica, la micromovilidad y el creciente impacto del
reparto de mercancías de última milla.

Uno de los mayores retos es la contaminación atmosférica, tanto a nivel de la calidad del
aire de ciudades y zonas urbanas, como a nivel de la emisión de gases con efecto inverna-
dero.Muchas ciudadeseuropeas se venafectadaspor lamala calidaddel aire, excediendo
los valores límite establecidos para la protección de la salud humana. Según la Agencia
Europea de Medio Ambiente, en 2016, uno de cada ocho ciudadanos europeos residen-
tes en zonas urbanas estaban expuestos a niveles de contaminantes atmosféricos que
superan una o varias normas de calidad del aire de la UE. Además, hasta el 96 % de los
ciudadanos urbanos de la UE estaban expuestos a niveles de uno o más contaminantes
atmosféricos considerados perjudiciales para la salud por las directrices más estrictas de
la Organización Mundial de la Salud (OMS) [1]. De hecho, según la OMS, la contaminación
atmosférica es el mayor riesgo medioambiental para la salud en la UE, causando cada
año alrededor de 400 000 muertes prematuras [71]. En 2013, la Comisión Europea estimó
entre 330 000 y 940 000 millones de euros anuales los costes totales que la contaminación
atmosférica tiene para la salud [31].

El transporte por carretera es una de las causas principales de la contaminación del aire
y de la emisión de gases con efecto invernadero. En el caso de España, en 2017, el trans-
porte por carretera supuso aproximadamente el 21 % de las emisiones de gases de efecto
invernadero, el 41 % de las emisiones de óxidos de nitrógeno y del 11 % de las partículas
[35]. Siendo mayor su contribución al deterioro de la calidad del aire en entornos metro-
politanos y núcleos urbanos.

Otro de los grandes retos es la congestión del tráfico, ya que ocurre con frecuencia en
zonas urbanas y en sus alrededores, afectando a la mayoría de los habitantes. Diversas in-
vestigaciones económicas indican que el coste derivado de la congestión vehicular para
la sociedad es elevado, de hecho se estima que asciende hasta los 270 000 millones de
euros al año en la UE [32]. Además, dichas investigaciones indican que una mayor fluidez
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Capítulo 1. Introducción

del tráfico en una zona urbana, aumenta las probabilidades de crecimiento económico.
En [42] los autores sostienen que la transición al tráfico de flujo libre podría aumentar la
productividad de los trabajadores hasta en un 30 % en regiones muy congestionadas.

Dado el impacto de la movilidad urbana tanto en la salud de los ciudadanos, como en el
crecimiento económico y en el medio ambiente, el transporte sostenible está adquirien-
do cada vez más peso en las agendas de desarrollo sostenible de las administraciones
públicas, que consiste en el empleo de modos de transporte más limpios y sostenibles.
Para dar soluciones a estos retos, surgen ámbitos tales como el de la gestión de la movi-
lidad, en el cual se estudia la movilidad urbana para ayudar en la toma de decisiones. Ya
sea mediante la visualización y el análisis de las situaciones actuales, mediante simula-
ciones de situaciones a futuro, mediante estudios de impacto de decisiones o del uso de
nuevas tecnologías, etc.

En el ámbito de la gestión de la movilidad, un área de estudio de especial relevancia es
la inferencia de los patrones de desplazamiento en zonas geográficas dadas, bien sea de
peatones, transporte público o vehículos. La herramienta habitualmente empleada para
describir dichos patrones de desplazamiento es la matriz origen-destino (OD), la cual con-
tiene en cada elemento el número de viajes desde una zona de origen a una zona destino.

Figura 1:Matriz origen-destino ejemplo.

Las matrices OD son una representación de alto nivel de la movilidad entre las diferentes
zonas que conforman un área de estudio. En el ámbito de la movilidad urbana tienen una
gran variedad de aplicaciones:

Dimensionamiento de infraestructuras de transporte: Conocer los patrones de
desplazamiento puede ayudar a la hora de dimensionar una vía de transporte.
Por ejemplo, a la hora de decidir el número de carriles que debe tener una nueva
carretera o para adaptar una ya existente al flujo de tráfico.

Planificacióndel transportepúblico: Conocer lospatronesdedesplazamientode los
peatones e incluso de los vehículos puede ayudar a la hora de ajustar la oferta de
transporte público. Por ejemplo, ajustando específicamente, según la demanda, la
frecuencia o el número de autobuses entre zonas.

Planificación urbana: Conocer la cantidad y la distribución de los desplazamientos
a lo largo de una zona urbana, puede ayudar en la toma de decisiones acerca de
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Capítulo 1. Introducción

intervenciones para la mejora de la red de carreteras. Por ejemplo, con la llegada
de las zonas de bajas emisiones (ZBE), resulta útil contar con matrices origen-
destino para estimar el impacto del cierre de ciertas zonas de la ciudad a vehículos
contaminantes.

Simuladores de tráfico: Generalmente los simuladores de tráfico se alimentan
mediante modelos de demanda de tráfico, como las matrices origen-destino, para
generar situaciones realistas de tráfico.
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2. Contexto

En este capítulo del documento se introducen la terminología y los conceptos básicos del
ámbito de las matrices origen-destino para la movilidad vehicular. El propósito de esta
sección es ofrecer la base necesaria para facilitar la comprensión de los capítulos poste-
riores.

Como se ha descrito en el capítulo anterior, una matriz origen-destino contiene en la fila i
y columna j el elementomij , que representa el número de viajes desde la zona de origen
i a la zona destino j. Generalmente, en el ámbito de la movilidad aplicada a vehículos, las
zonas se denominan zonas de análisis de tráfico (TAZ), y se crean a partir de la división del
área de estudio. Esta división se realiza en base a la aplicación de uso y a la información
disponible. Es decir, por un lado, la división se realiza en función de la información que se
desea extraer de la matriz origen-destino solución. Por ejemplo, a la hora de analizar los
patrones de desplazamiento en una ciudad, es común emplear los distritos o los barrios
como zonas de análisis de tráfico (Figura 2). Por otro lado, la división del área es depen-
diente de los datos de los que se dispone. Ya que no es posible estimar el tráfico de una
zona sin disponer de información acerca del tráfico en ella.

Figura 2: División de la ciudad de Bilbao por distritos, imagen obtenida de [72].

Una vez establecidas las zonas de análisis de tráfico, es necesario definir la red de
carreteras del área de estudio. La red de carreteras se representa mediante una colección
de puntos, denominados nodos, y una colección de pares ordenados de nodos llamados
enlaces. Un nodo representa un punto concreto de la red de carreteras, por ejemplo una
intersección, y se identificamedianteunnúmeroúnico.Unenlace representauna sección
de la carretera, y se identifica mediante los números de los nodos en sus extremos. Una
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vía representa una calle o parte de una carretera y se define por los enlaces que hay a lo
largo de su recorrido.

Figura 3: Red de carreteras de la ciudad de Bilbao.

Dos conceptos que aparecen frecuentemente en este ámbito, y que conviene definir, son
los de viaje y trayectoria (o ruta). Un viaje se define mediante: el par de puntos geográfi-
cos de origen y destino, la trayectoria escogida entre dicho par de puntos, y los tiempos
de salida y llegada. Mientras que una trayectoria (o ruta), se define mediante el conjun-
to de enlaces que se atraviesan desde el origen al destino. Para un mismo viaje pueden
existir múltiples trayectorias que unen el origen con el destino. Cada trayectoria tiene un
coste asociado, ya sea en términos de tiempo, distancia, dinero o una agregación de los
anteriores. Este coste es la suma de los costes de cada uno de los enlaces que componen
la trayectoria.

Se denomina asignación al proceso que determina de qué manera se distribuye la de-
manda de viajes sobre la red de carreteras [76]. Este proceso se basa en hipótesis, acerca
del comportamiento de los vehículos, a la hora de escoger la trayectoria de cada viaje.
Existen diferentes métodos de asignación en función de las hipótesis que se asumen, los
más comúnmente empleados son:

Asignación todo o nada: Este método asume que todos los conductores perciben
los costes de ruta de la misma manera y que dichos costes no dependen de la
congestión del tráfico. Por lo que todos los vehículos que viajan desde un mismo
punto de origen a un mismo punto destino, siguen la misma ruta, siendo esta la de
menor coste.

Asignación proporcional: Este método asume que no todos los conductores perci-
ben el mismo coste para una misma ruta. Por lo tanto, para ir desde un origen a un
destino, los conductores eligen entre un conjunto reducido de trayectorias cerca-
nas a la óptima. La proporción de vehículos en cada trayectoria viene definida por
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las elecciones de los conductores y por las características de la ruta. Este método
tampoco tiene en cuenta la congestión a la hora de elegir la ruta de menor coste.

Asignación de equilibrio: Este método asume que cada conductor trata de minimi-
zar su coste de ruta adaptándose a las condiciones del tráfico. Es decir, teniendo en
cuenta la congestión a la hora de elegir la ruta. Este método trata de satisfacer el
primer principio de Wardrop [94]: las duraciones del trayecto de todas las rutas que
están siendo utilizadas entre un origen y un destino, son menores o iguales a la que
experimentaría un único vehículo en cualquier ruta no utilizada. Es decir, el sistema
de tráfico se encuentra en equilibrio si ningún usuario puede reducir su duración del
trayecto mediante un cambio de ruta.

Además, el proceso de asignación se divide en dos categorías en función del empleo de
la variable temporal, ya que el tiempo influye directamente sobre la asignación. Es decir,
los instantes de salida de los viajes y la congestión de la red de carreteras a lo largo del
tiempo, influyen directamente sobre los tiempos de ruta, y por lo tanto sobre la elección
de las mismas. Por un lado se encuentra la asignación estática del tráfico, la cual no tiene
en cuenta la influencia de la variable temporal en el sistema. Este tipo de asignación es
simple, computacionalmente eficiente y soporta el uso de grandes redes de transporte.
Por otro lado, se encuentra la asignación dinámica del tráfico (DTA), la cual asume que
la demanda de tráfico es dependiente del tiempo y por lo tanto también lo son el flujo
vehicular y la congestión en los enlaces de toda la red de carreteras. En otras palabras, la
variabilidad temporal supone que la asignación se realice en función del estado de la red
en dicho instante. Por lo que este tipo de asignación es más representativa de la realidad,
pero a su vez introduce mayor complejidad.

Otro aspecto fundamental a tener en cuenta, es que el problema de la estimación de
matrices origen-destino se divide en dos categorías en función de la dependencia de la
demanda de tráfico con la variable temporal:

Estimación de matrices estáticas: En este tipo de problema, se analiza un intervalo
temporal considerando que los flujos entre orígenes y destinos no varían con el
tiempo. El resultado de este problema es una única matriz origen-destino que se
ajusta a un modelo de demanda de tráfico estático.

Estimación de matrices dinámicas: En este tipo de problema se analiza un intervalo
temporal, teniendo en cuenta variaciones en los flujos entre zonas a lo largo del
mismo, es decir, con un modelo de demanda de tráfico dinámico. Esto implica
que el resultado del problema es una matriz origen-destino que evoluciona con el
tiempo, o visto de otra forma, una serie temporal de matrices.

Figura 4:Matriz OD Estática (izquierda) y Dinámica (derecha), imagen obtenida de [74].
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Por último, es necesario introducir los tipos de datos que se emplean para la resolución de
estos problemas. Esencialmente los tipos de datos se pueden agrupar en dos categorías
en función de la información que aportan: los datos que indican la cantidad (o flujo)
de vehículos en un lugar dado de la red, conocidos como datos convencionales; y los
datos que identifican unívocamente a los vehículos en uno o varios lugares de la red,
conocidos como Floating Car Data (FCD). Para capturar los datos, se emplean tanto
sensores instalados en la calzada u otras infraestructuras de la red de carreteras, como
sensores o dispositivos a bordo del vehículo. Los sensores situados en la infraestructura
de la red, se dividen en dos categorías en base a su ubicación [41]:

Sensores intrusivos: Se caracterizan por estar instalados en la calzada. La mayor
ventaja de este tipo de sensores es su exactitud a la hora de detectar vehículos,
razón por la cual han sido ampliamente implementados a lo largo de los años.
Aunqueporotro lado, su costede instalaciónymantenimientoeselevado.Además,
tanto la instalación y mantenimiento, como la reparación de los mismos, requiere
de la interrupción del tráfico. Los principales sensores dentro de esta categoría son:
los tubos neumáticos de carretera, los sensores magnéticos y los detectores de lazo
inductivo o espiras.

Figura 5: Sensores intrusivos: (a) Sensor magnético, (b) Tubo neumático y (c) Espira. Imagen obtenida de
[41].

Sensores no intrusivos: Se caracterizan por estar instalados en distintos lugares
fuera de la calzada, montados sobre mástiles o puentes, o a los lados de la calzada.
Son capaces de detectar el tránsito de vehículos, así como la velocidad de los
mismos, o la ocupación de los carriles. Además su instalación, mantenimiento y
reparación no requiere de la interrupción del tráfico. Sin embargo, son costosos y
se pueden ver muy perjudicados por ciertas condiciones climáticas como: nieve,
lluvia o niebla entre otras. Los principales sensores dentro de esta categoría son: las
cámaras de vídeo, los sensores radar e infrarrojos.

Figura 6: Sensores no intrusivos: (a) Radar, (b) Cámara de vídeo y (c) Sensor infrarrojo. Imagen obtenida de
[41].
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Además, estos sensores se dividen en dos categorías dependiendo del nivel de informa-
ción (o datos) que proveen sobre los vehículos [39]:

Sensores pasivos: Este tipo de sensores únicamente cuentan el número de vehícu-
los sobre uno o varios carriles para determinar el flujo de tráfico (medido en vehícu-
los por hora), es decir, ofrecen datos convencionales. Dentro de esta categoría se
encuentran las espiras y los tubos neumáticos entre otros.

Sensores activos: Este tipo de sensores tienen la capacidad de identificar a los
vehículos. Esta identificación se realiza mediante reconocimiento de matrículas,
lecturadeetiquetas instaladasen los vehículos, o antenasBluetooth.Dentrodeesta
categoría se encuentran las cámaras de vídeo y los sensores infrarrojos entre otros.
Estos sensores ofrecen datos de tipo FCD, concretamente FCD pasivos [77], que son
aquellos FCD que identifican unívocamente a los vehículos, pero únicamente en
aquellos puntos de la red de carreteras donde se dispone de sensores.

Por otro lado, se encuentran los sensores o dispositivos abordo de los vehículos, como
los dispositivos GPS y los teléfonos móviles. Este tipo de sensores o dispositivos captu-
ran datos de geolocalización a lo largo del tiempo, ya sea activamente mediante el GPS o
los datos de telefonía móvil (CDR1), o pasivamente mediante ciertas aplicaciones del te-
léfono móvil. Estos sensores por lo tanto ofrecen datos de tipo FCD, concretamente FCD
activos [77], ya que permiten la identificación unívoca de los vehículos a lo largo del tiem-
po, independientemente del lugar de la red de carreteras en el que se encuentren.

Una desventaja que comparten ambas categorías de FCDs, es que los vehículos captu-
rados son únicamente una porción del tráfico total de la red. Aunque según [74], cuando
se reúne una gran cantidad de datos de esta porción del tráfico en días similares, se puede
inferir el estado del tráfico mediante técnicas de análisis de datos.

En cuanto a los FCDs activos, un inconveniente que comparten es que no es posible iden-
tificar el modo de transporte de los viajes. Inferirlo requiere de métodos como proyectar
los puntos obtenidos a partir de los datos sobre la red de diferentes modos de transpor-
te, para estimar cual se utiliza. Aunque esto sólo ha sido probado con éxito en distancias
largas y en zonas de baja densidad. Otros estudios analizan las velocidades de desplaza-
miento y las comparan con las de cada modo de transporte, así como si hay una estación
al principio o al final del trayecto [74].

Respecto a los datos CDR, su mayor inconveniente es que el posicionamiento del dispo-
sitivo móvil puede ser impreciso, ya que se calcula mediante triangulación con torres de
telefoníamóvil. Paraello senecesitandealmenos tres torres, por loqueel posicionamien-
to es más preciso en zonas urbanas, donde se dispone de una mayor cantidad de torres de
telefonía. Aunque existen una gran variedad de aspectos relacionados con la tecnología
de las antenas que pueden afectar significativamente a la precisión del posicionamiento.
Generalmente, estos datos proveen información global acerca de la movilidad de los dis-
positivos a ciertas horas del día, pero no permiten reconstruir las trayectorias [74].

1Un Call Detail Record (CDR) es el registro informático producido por una central telefónica que contiene
los detalles de una llamada que ha pasado por ella. Ejemplos de los campos de un CDR típico son los números
de los usuarios, la hora de inicio, la duración, el tipo de llamada (voz, SMS, etc.), resultado de la llamada
(contestada, ocupada, etc.), identificador de la central, etc. Los datos CDR son baratos, ya que son producidos
por los equipos de telecomunicaciones cuando los usuarios hacen llamadas telefónicas, envían o reciben
mensajes, correos electrónicos o navegan por páginas web [93].
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Por último, los datos de geolocalización provistos por dispositivos GPS y teléfonos móvi-
les también tienen sus inconvenientes. En primer lugar, este tipo de datos suelen estar en
manos de grandes compañías que ofrecen servicios de movilidad (en ocasiones también
otro tipo de servicios en dispositivos móviles que capturan información de localización
de usuarios), y normalmente sólo es posible el acceso a pequeñas partes de los mismos
comprándolos a precios relativamente altos. Debido a esto, habitualmente se recurre a
proveedores comerciales que compran y procesan grandes conjuntos de datos de geolo-
calización [2]. Además, este tipo de datos no siempre se encuentran en condiciones óp-
timas de utilización, lo cual implica que la limpieza y el procesamiento de los mismos sea
costoso. Otro inconveniente es la variabilidad de la frecuencia de muestreo de las trazas
GPS entre individuos, ya que depende del dispositivo empleado y de la política comer-
cial de los productores y proveedores de datos. Esto se traduce en que para los casos con
una baja frecuencia de muestreo, no sea posible inferir la trayectoria seguida a lo largo
de un intervalo temporal. En algunos casos, esto lleva a tomar decisiones acerca de su
agregación que inevitablemente sesgan el resultado.
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3. Objetivos y Alcance

Este proyecto surge en colaboración con el centro de investigación y desarrollo tecnoló-
gico Tecnalia [87], más concretamente, con el Laboratorio de Movilidad Inteligente (SML)
[52]. En el SML se realiza investigación y desarrollo para el análisis de la movilidad uti-
lizando técnicas de inteligencia artificial y herramientas Big Data. Entre otras tareas, se
realizan predicciones de tráfico tanto a corto como a largo plazo, se elaboran herramien-
tas para la descripción de la movilidad tanto de forma individual como agregada y se de-
sarrollan optimizadores para la planificación de rutas multimodales. Este proyecto pre-
tende contribuir a la ampliación del conocimiento en materia de estimación de matrices
origen-destino en el SML. El objetivo principal de esta cooperación es el desarrollo e im-
plementación de un método para la estimación de matrices origen-destino aplicadas a
la movilidad de vehículos particulares. Los datos a partir de los cuales se desarrolla el pro-
yecto se tratan de datos de conteo de vehículos, recogidos por espiras instaladas sobre la
red de carreteras de la ciudad de Bilbao.

Para alcanzar el objetivo principal se abordan los siguientes objetivos parciales:

Estudio de los métodos de estimación de matrices origen-destino disponibles en la
literatura, incidiendo en mayor profundidad en aquellos a partir de datos de conteo
convencionales.

Desarrollo teórico del método de estimación propuesto.

Implementación del método propuesto para la ciudad de Bilbao.

Evaluación del método y de las soluciones obtenidas a partir del mismo.

Indicación de posibles mejoras sobre el método propuesto y planteamiento de
posibles nuevas líneas de investigación a partir del mismo.

En cuanto al alcance, tal y como se describe en los Capítulos 5 y 6, el problema a resolver,
a partir de los datos disponibles, no cuenta con solución única. Por lo tanto, el alcance
del proyecto consiste en desarrollar un método con base teórica rigurosa, implementarlo
para realizar distintas estimaciones de posibles matrices origen-destino, y evaluar la
consistencia de las soluciones con la realidad.
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4. Beneficios

Enestecapítulo sedescriben losbeneficiosquepuedeaportarel proyecto realizado, tanto
a nivel técnico, como social y económico.

4.1. Beneficios técnicos

Los beneficios técnicos aportados por este proyecto se dividen en los aportados a nivel
teórico y en los aportados a la empresa colaboradora.

A nivel teórico, a diferencia de gran parte de los métodos que se encuentran en la lite-
ratura científica, el método desarrollado es implementable sobre una red de carreteras
urbana real, ofreciendo resultados consistentes con los datos sobre las espiras. Además,
no requiere del empleo de software de pago ni de hardware avanzado para su implemen-
tación.

Anivel deempresa, la realizacióndeesteproyectohapermitidoaumentar el conocimien-
to sobre matrices origen-destino en el SML. Este proyecto deja el camino abierto a futu-
ras investigaciones en esta línea de trabajo, y señala las direcciones en las que se deberían
concentrar los futuros esfuerzos. Además, el softwaredesarrollado queda disponible para
su futuro uso o reutilización.

4.2. Beneficios sociales

Las matrices origen-destino pueden ser empleadas en la toma de decisiones a la hora
de realizar planificación del transporte público, planificación urbana y dimensionamiento
de infraestructuras de transporte. Todas estos aspectos repercuten directamente a nivel
social, por lo que, contar con este tipo de herramientas es clave para tomar las mejores
decisiones. Este proyecto se realiza con el fin de desarrollar un método capaz de generar
matrices origen-destino consistentes, que posteriormente puedan ser aplicadas en este
tipo de situaciones.

4.3. Beneficios económicos

El proyecto es un trabajo de investigación, por lo que no busca un benéfico económico en
si mismo. Sin embargo, su implementación en proyectos de movilidad urbana, por parte
de la empresa colaboradora, puede conllevar beneficios.
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5. Estado del arte

Los métodos para la estimación de matrices origen-destino han evolucionado a lo largo
del tiempo, principalmente gracias a la aparición de nuevos tipos de datos. Este capítulo
ofrece una revisión conjunta, en orden cronológico, de los métodos de estimación de
matrices OD junto con los tipos de datos empleados para ello.

5.1. Métodos tradicionales

En los años previos a la década de los 70, no se disponía de datos de tráfico propiamente,
por lo que se empleaban los llamados métodos tradicionales. Algunos de los métodos
empleados son los siguientes [96]:

Encuestas a pie de carretera: Se entrevista a conductores a la salida de zonas
acordonadas, realizando habitualmente un muestreo de 1 de cada 5 conductores,
aunque esto depende de la cantidad de tráfico y de los trabajadores disponibles.
Este método es costoso en términos de mano de obra y supone retrasos en el
tráfico.

Encuestas domiciliarias: Se realizan encuestas por muestreo a gran escala, entre-
vistando a conductores en sus domicilios. No se considera un método lo suficien-
temente fiable como para realizar diseños detallados de esquemas de gestión del
tráfico, además es costoso en mano de obra y tiempo. Aunque a diferencia del mé-
todo anterior, no provoca retrasos en el tráfico.

Métodos de señalización: Se identifica a los coches en distintos lugares de la
red de carreteras, mediante pegatinas, el número de matrícula o pidiendo a los
conductores que realicen señalizaciones con las luces al atravesar ciertos puntos.
Estos métodos son costosos en términos de mano de obra y procesamiento,
aunque tienen la ventaja de no provocar retrasos en el tráfico.

Seguimiento de vehículos: Este método es más barato que los anteriores, aunque
su aplicación se restringe a las áreas centrales de grandes ciudades.

Los métodos más frecuentemente empleados eran los que involucraban encuestas,
aunque debido a su coste se realizaban estudios cada una o dos décadas. Además, para
el momento en el que se recogían y procesaban todos los datos de la encuesta, las
matrices OD estaban obsoletas. A pesar de ello, las matrices calculadas a partir de estos
métodos han sido posteriormente empleadas, como información histórica, en métodos
más recientes.
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5.2. Métodos basados en datos convencionales

Para hacer frente a las desventajas de los métodos tradicionales, surgen los métodos ba-
sados en datos de tráfico convencionales. Este tipo de datos son los recogidos por senso-
res convencionales, generalmente de tipo pasivos e intrusivos, como las espiras. Se carac-
terizan por describir las condiciones de tráfico en lugares concretos de la red de carrete-
ras. Sin embargo, no son capaces de describir los patrones de desplazamiento, por lo que
el reto reside en inferir dichos patrones a partir de conteos obtenidos mediante espiras
o sensores similares. Es decir, a partir de las medidas de flujo de vehículos obtenidas en
varios enlaces de la red, estimar la matriz origen-destino que los genera. Este tipo de pro-
blemas se conocen como problemas inversos [86], los cuales consisten en el empleo de
los resultados de unas medidas para inferir los valores de los parámetros que caracterizan
un sistema.

El número de sensores empleados y su ubicación, son factores fundamentales a tener
en cuenta en estos problemas. Idealmente, se deben colocar los sensores en aquellos
lugares que maximicen la cobertura de la red de carreteras y la observabilidad 1, y que
minimicen la cantidad de sensores empleados, de cara a reducir el coste de la red de de-
tección. A esto se le conoce como el problema de localización de sensores [15], y existen
varios enfoques para abordarlo [47]. El rango de aplicaciones de este problema incluye,
entre otras: estimación de matrices origen-destino ([100], [16]); estimación de tiempos
de viaje [33]; e inferencia de flujo en enlaces ([25], [48], [65], [45]).

5.2.1. Estimación dematrices OD estáticas

En esta sección se presentan los métodos basados en datos convencionales para la esti-
macióndematricesorigen-destinoestáticas. Paraeste tipodeproblemas seconsideraun
escenario con un número dado de zonas y una red de carreteras definida por un conjunto
de enlaces L, donde A ⊆ L es el subconjunto de enlaces en los que se tienen medidas.
Para cada enlace a ∈ A, se puede describir el flujo vehicular Va sobre él mediante la ecua-
ción:

Va =
∑
ij

mijp
a
ij (5.1)

Donde mij representa el número de viajes entre la zona i y la zona j, y paij representa la
proporción de viajes de mij que atraviesan el enlace a, lo cual depende del método de
asignación empleado. Según [96], contando con un número N de zonas, y asumiendo
que los paij son conocidos, se necesita de al menos N ² ecuaciones independientes del
tipo (5.1) para definir unívocamente el conjunto completo de [mij ]. Sin embargo, en la
mayoría de los casos, la cantidad de medidas en enlaces independientes es inferior a este
valor. Por ello, tanto en [96] como en [14], se llega a la conclusión de que se trata de un
problema subdeterminado y que por lo tanto es necesario introducir más información. En
[14] se sugiere introducir una matriz histórica u objetivo, mientras que en [96] se sugiere

1El problema de la observabilidad consiste en determinar si un determinado subconjunto de mediciones
de flujo disponibles es suficiente para estimar otro subconjunto de flujos de tráfico o el estado de una red
de tráfico. Los problemas típicos de observabilidad consisten en determinar qué flujos son necesarios para
estimar los flujos de pares OD, trayectos o enlaces [27].
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realizar asunciones sobre el comportamiento del tráfico. A continuación se describen los
métodos propuestos más relevantes para hacer frente al problema recién planteado.

5.2.1.1. Métodos basados enmodelos de demanda de viajes

Este tipodemétodosdeestimaciónasumenqueel tráfico sigueciertospatronesdecom-
portamiento, a los que se conoce como modelos de demanda de viajes. El planteamiento
en estos problemas es el siguiente, los flujos en los enlaces se expresan como una función
de la matriz OD, como en (5.1), pero en este caso la matriz es función de los parámetros
del modelo de demanda propuesto. De esta manera, se reduce el número de incógni-
tas al número de parámetros de calibración del modelo. La resolución implica estimar
los parámetros del modelo postulado, de manera que se minimicen los errores entre las
medidas estimadas y observadas en los enlaces. Los modelos de demanda de viajes más
relevantes son los gravitatorios (GR) y los de gravedad-oportunidad (GO). Los modelos de
demanda gravitatorios, se inspiran en la ley de la gravitación de Newton, la cual indica
que la fuerza con la que se atraen dos objetos es proporcional al producto de sus masas
e inversamente proporcional al cuadrado de la distancia. En este caso, se propone que el
número de viajes entre la zona i y la zona j, es directamente proporcional a la capacidad
de generar viajes de i y de atraer viajes de j, e inversamente proporcional al cuadrado de
la distancia que las separa. Como se puede observar en (5.2), las capacidades de gene-
rar y atraer viajes de las zonas se pueden modelar empleando distintos parámetros. Por
otro lado, los modelos de gravedad-oportunidad, se basan en el mismo fundamento que
los modelos gravitatorios, pero se les añade el efecto de oportunidad de los modelos de
oportunidad [82]. Estos modelos asumen que la elección de un destino por parte de un
individuo depende tanto de las oportunidades del destino como de las oportunidades in-
termedias entre el origen y el destino.

Para comprender mejor en qué consisten estos métodos, se describe brevemente el pro-
puesto por Low [55]. Este método emplea un modelo de demanda de viajes gravitatorio
lineal y una resolución mediante mínimos cuadrados. El modelo gravitatorio propuesto
por Low asume que el número de viajes mij , entre la zona i y la zona j se puede calcular
mediante:

mij =
αPiEj

dij²
(5.2)

Donde Pi representa población de la zona i, Ej representa el empleo en la zona j, dij
representa la distancia o el tiempo de viaje entre las zonas i y j, y α es el parámetro de
calibración. En este caso, el parámetro α desempeña el papel combinado de factor de
generación y atracción de viajes. Para calibrar el valor de α, se traslada el modelo de de-
manda de viajes a la ecuación del flujo medido en las espiras (5.1), quedando de la forma:

Va =
∑
ij

mijp
a
ij = α

∑
ij

PiEj

dij²
paij (5.3)

A continuación, se asume un método de asignación de viajes para dar valor a los paij en
cada enlace. En el caso más sencillo se asume un método de todo o nada, donde:
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paij =

{
1 Localizacion(a) ∈ Trayectoria(i, j)

0 Localizacion(a) 6∈ Trayectoria(i, j)
(5.4)

Tras asumir el modelo de asignación se conocen todos los parámetros, excepto α, en
(5.3). Para determinar los valores de α, se emplea una técnica de resolución que mini-
mice la diferencia entre los valores estimados y los valores observados. En el caso de Low,
se minimiza el cuadrado de la suma de las diferencias, empleando técnicas de regresión
lineal.

Los modelos gravitatorios se pueden presentar con distintos grados de sofisticación, lo
cual lleva a dividirlos en dos categorías principalmente: los que dirigen a ecuaciones li-
neales en los enlaces (Low [55]) y los que dirigen a ecuaciones no lineales (Robillard [73];
Hörgberg [46]). En cuanto a los modelos de gravedad-oportunidad, se pueden encontrar
algunos ejemplos de su implementación en [85]. Según [14], a la hora de calibrar los pará-
metros desconocidos, los modelos GO consumen más tiempo que los GR y no garantizan
la fiabilidad de la matriz estimada.

5.2.1.2. Métodos deminimización de la información (IM) ymaximización de la
entropía (EM)

De acuerdo con el principio de máxima entropía, un sistema cerrado tiende a evolucionar
hacia la configuración de mayor entropía posible, es decir, aquella que corresponde
a la mayor cantidad de configuraciones microscópicas posibles. Esta configuración
es también la más probable de observar en el sistema, y representa un estado de
equilibrio. El concepto de información se relaciona con el de la entropía tanto en la
mecánica estadística como en la teoría de la información. El concepto de la entropía
también tiene aplicaciones en el ámbito del transporte. La idea principal detrás de los
métodos IM y EM es encontrar la matriz origen-destino más probable compatible con las
medidas de conteo (5.1). En otras palabras, explotar al máximo los datos de flujo en los
enlaces para obtener la matriz origen-destino más probable. Según [96], el enfoque de
minimización de la entropía se ajusta particularmente bien a este tipo de problemas, es
decir, con un gran número de componentes y con aparente complejidad desorganizada.
En [91] se recogen los métodos propuestos por Van Zuylen y Willumsen. En él, los
autores desarrollan dos modelos, uno basado en IM y otro en EM. Los modelos emplean
información de conteo de tráfico y una matriz de referencia para estimar la matriz OD
más probable. Según [14] el mayor argumento en contra de estos métodos es no tener
en cuenta la incertidumbre en los datos y en la matriz de referencia, lo cual puede tener
un gran impacto sobre las soluciones obtenidas.

5.2.1.3. Métodos Estadísticos

Los métodos estadísticos plantean la estimación de las matrices origen-destino como
problemas de optimización, donde la función objetivo depende de la técnica de inferen-
ciaestadísticaadoptada. Las técnicasdeestimaciónestadísticacomúnmenteempleadas
son Máxima Verosimilitud (ML), Mínimos Cuadrados Generalizados (GLS) e Inferencia Ba-
yesiana (BI). Para la resolución de estos problemas se asume que se dispone de datos de
conteo sobre ciertos enlaces, y de información adicional sobre la demanda de viajes, por
ejemplo, datos obsoletos de la demanda de tráfico entre zonas.
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La estimación mediante ML calcula el conjunto de parámetros que maximiza la verosimi-
litud de producir los datos observados. Aplicado al ámbito de las matrices origen-destino,
se traduceenmaximizar la verosimilituddeobservar losdatos, apartir de lamatrizorigen-
destino soluciónM . Los datos se componen del conjunto de mediciones de conteo sobre
los enlaces, vectorV , y deunconjuntodeflujosODde referencia, vectorN . Estosdos con-
juntos de datos suelen considerarse estadísticamente independientes, por lo que la ve-
rosimilitud de observar ambos conjuntos a partir de la matriz solución puede expresarse
como:

L(N,V | M) = L(N | M)L(V | M) (5.5)

La estimación de la matriz soluciónM se obtiene a partir de la maximización de la función
anterior, o más convenientemente de su logaritmo natural:

M = arg máx
M∈S

{lnL(N | M) + lnL(V | M)} (5.6)

Donde S es el conjunto de matrices M factibles, que salvo excepciones, se trata del con-
junto de matrices M no negativas. Para el cálculo de la expresión anterior es necesario
asumir que los valores de los conjuntos V y N siguen una determinada función de dis-
tribución de probabilidad. Típicamente se asume una distribución normal multivariada o
una distribución de Poisson. En [22] se describe con mayor detalle tanto el planteamiento
mediante ML descrito, como la resolución del mismo a partir de la expresión (5.5).

Por otro lado se encuentra la estimación mediante mínimos cuadrados generalizados
(GLS). Esta técnica es una generalización de la técnica de estimación por mínimos cua-
drados ordinarios (MCO). GLS es adecuada para ajustar modelos lineales a conjuntos de
datos que presentan heteroscedasticidad (es decir, varianza no constante) y/o autoco-
rrelación. Generalmente los conjuntos de datos suelen presentar estas características, lo
que convierte a GLS en una alternativa muy útil a la estimación por MCO. Aplicado al pro-
blema en cuestión, tiene la ventaja respecto al método anterior, de no tener que realizar
suposiciones sobre la distribución de los conjuntos de datos. Para la formulación de este
problema se considera M̂ como la matriz origen-destino solución muestreada, obteni-
da a partir de la agregación de la información adicional de la demanda de viajes. Para la
resolución del problema se considera el siguiente sistema estocástico de ecuaciones en
M :

M̂ = M + η (5.7)

V = A(M) + ε (5.8)

Donde η es el error de muestreo con matriz de varianza-covarianzaZ .A(M) representa la
asignación de la matriz M , y ε es el error en los datos de conteo, con matriz de dispersión
W . Una vez planteadas las ecuaciones anteriores, la estimación de la matriz se obtiene a
partir de la siguiente expresión:
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M = arg mín
M∈S

{(M̂ −M)′Z−1(M̂ −M) + (V −A(M))′W−1(V −A(M))} (5.9)

Donde S es el conjunto de matrices M factibles. En [22] se describe con mayor detalle
tanto el planteamiento mediante GLS descrito, como la resolución del mismo a partir de
la expresión (5.9).

Por último se encuentra la estimación mediante inferencia bayesiana (BI). Este método
se aplica en problemas de transporte en los que las creencias previas se combinan con las
observaciones para producir las creencias posteriores. Llevado al problema en cuestión,
la información a priori sobre la matriz origen-destino M se expresa como una función de
probabilidad a priori g(M). Los datos de conteo en los enlaces representan otra fuente de
información, con probabilidad L(V | M). El teorema de Bayes permite combinar estas
dos fuentes de información para dar una función de probabilidad a posteriori f(M | V ).
Esta función describe la probabilidad de observar M condicionado a que suceda V , ma-
temáticamente se expresa mediante:

f(M | V ) = L(V | M) g(M) (5.10)

La estimación de la matriz origen-destino solución se obtiene a partir de la maximización
del logaritmo natural de la función anterior:

M = arg máx
M∈S

{ln f(M | V )} (5.11)

En [22] se describe con mayor detalle tanto el planteamiento mediante BI descrito, co-
mo la resolución del mismo a partir de la expresión (5.11).

Dentro de los métodos estadísticos se puede realizar una división entre aquellos que tie-
nen en cuenta la congestión en la red de carreteras y los que no. Los métodos que no
tienen en cuenta la congestión separan en dos procesos independientes la asignación de
rutas, es decir la elección de las proporciones pij de cada ruta, y la estimación de la matriz
origen-destino. Dentro de esta categoría, Maher [58] introduce el método de BI para la
estimación de matrices origen destino. El método mediante GLS se estudia por Cascetta
[21], Bell [12], etc. En [13], Bell resuelve el problema GLS bajo ciertas restricciones y pre-
senta un algoritmo, pero no hay información acerca de su implementación en una red
de carreteras real. El método basado en ML se estudia por Spiess [83], Cascetta y Nguyen
[23], y Hazelton [43]. En estos estudios la proporción de viajes a través de cada enlace paij
es constante. Por otro lado, Lo [54] introduce la aleatoriedad en la elección de las propor-
ciones y estudia los métodos BI y ML, comprobando su funcionamiento sobre un red de
tamaño reducido.

Por otra parte se encuentran los estudios que tienen en cuenta la congestión, es decir,
aquellos que consideran el efecto de los costes de enlace, las opciones de ruta y de las
proporcionesdeasignaciónen losflujos sobre losenlaces.Generalmenteenestosproble-
mas se emplea alguna variante de la asignación en equilibrio. Algunos de los estudios que
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emplean este tipo de asignación son los realizados por Nguyen [66], Yang [98], Cascetta
y Postorino [24]. Dentro de los métodos que tienen en cuenta la congestión, se encuen-
tra el planteamiento basado en distribución y asignación combinadas (CDA). El método
propuesto por Erlander [36] es modificado y empleado para la estimación de matrices
por varios autores. Por otro lado se encuentra el planteamiento de programación binivel.
En este planteamiento el problema de nivel superior es el problema de estimación de la
matriz y el problema de nivel inferior representa un problema de asignación en equilibrio.
Existen varios estudios que emplean este planteamiento, como los realizados por Spiess
[84], Yang et al. [99], Kim et al. [51] y Lundgren y Peterson [56]. Por último se encuentra el
planteamiento basado en estimación del flujo del trayecto (PFE). Existen varios estudios
a partir de este planteamiento, como los realizados por Sherali et al. [81] [79], Nie y Lee
[67], y Nie et al. [68].

5.2.1.4. OtrosMétodos

Los métodos descritos en las secciones anteriores son los más extendidos en cuanto a
uso, en esta sección se agrupan varios métodos alternativos cuyo uso está menos gene-
ralizado.

Por un lado se encuentra el método de estimación de matrices multivehículo. Dada la
falta de información sobre un único tipo de vehículo, algunos autores incluyen informa-
ción adicional obtenida a partir de estudios sobre ciertos tipos de vehículos. Este método
pretende eliminar la inconsistencia interna de los flujos de tráfico entre las distintas cla-
ses de vehículos. Este método ha sido estudiado por Baek et al. [8] y Wong et al. [97]. Por
otro lado está el planteamiento mediante lógica difusa, la cual se emplea para mode-
lar situaciones en las que la toma de decisiones de los usuarios es demasiado compleja
como para desarrollar un modelo matemático. Este planteamiento se aplica por Teodo-
rovic [88]. Por último, existen métodos basados en redes neuronales, como se puede ver
en [40].

5.2.2. Estimación dematrices OD dinámicas

En esta sección se presentan los métodos basados en datos convencionales para la esti-
mación de matrices origen-destino dinámicas. La expresión que resume la formulación
dinámica del problema es la siguiente:

V ∆T
a =

∑
t

∑
ij

p
(a,∆T )
(ij,t) m(ij,t) (5.12)

Donde, V ∆T
a representa el flujo que atraviesa el sensor (espira) a en el intervalo temporal

∆T .m(ij,t) es el número de viajes entre la zona i y j, que parten de su origen en el intervalo

de tiempo t. p(a,∆T )
(ij,t) representa la proporción de los viajes m(ij,t) que atraviesan la espira

a durante el intervalo temporal ∆T . Las técnicas comúnmente empleadas en este tipo
de problema son los filtros de Kalman [95] y la modelización Estado-Espacio [3]. La esti-
mación dinámica se divide en las categorías online y offline, en función de su aplicación.
La estimación dinámica online ofrece estimaciones en tiempo real y la offline en diferido.
En general, existen pocos estudios a partir de datos convencionales, y la mayoría de los
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métodos desarrollados para la estimación dinámica se aplican en redes cerradas como
intersecciones, autopistas y redes de tamaño reducido.

5.2.2.1. Estimación dinámica online

La estimación dinámica online emplea mediciones en tiempo real, de un intervalo de
tiempo reducido, para caracterizar los viajes entre cada origen y destino en tiempo real.
Es una entrada esencial para los modelos DTA, y se utiliza para la identificación en tiempo
real de los patrones de tráfico en los sistemas de control de tráfico. El primer autor
en introducir un modelo estado-espacio, donde los flujos origen-destino representan
el vector estado es Okutani en [70]. Posteriormente Ashok y Ben-Akiva proponen un
enfoque mediante el filtro de Kalman para actualizar dinámicamente una matriz origen-
destino [5]. En [50], los autores también investigan la aplicabilidad del filtro de Kalman
para la estimación dinámica. En [6], Ashok y Ben-Akiva extienden el trabajo realizado en
[5] y presentan una nueva formulación del problema. Para hacer frente a situaciones con
falta de sensores en las entradas o salidas de la red, Li y Moor formulan un problema de
optimización en [53].

5.2.2.2. Estimación dinámica offline

Este tipo de estimación se realiza en diferido, y se lleva a cabo a partir de una serie
temporal de medidas, en algunos casos combinadas con información previa sobre
la matriz. En [29], Chang y Tao proponen un método integrando los datos sobre los
enlaces y datos sobre giros de flujos en las intersecciones, para determinar matrices OD
en intersecciones utilizando un filtro de Kalman. En [80], Sherali presenta un enfoque
mediante optimización paramétrica, pero con el incremento de los orígenes y destinos
el problema es complejo de resolver. Otro estudios más recientes son los realizados por
Tsekereis y Stathopoulos [89], y Hazelton [44].

5.3. Métodos basados en datosmodernos

Posteriormente, con la llegada de las Tecnologías de la Información y la Comunicación,
la variedad de datos de tráfico se amplía considerablemente. El uso de sensores activos
trae consigo nueva información acerca del tráfico, ya que permiten la identificación de
vehículos. Es decir, mediante estos sensores es posible detectar a un mismo vehículo
en distintos lugares de la red de tráfico. Además, el uso extendido de dispositivos GPS y
móviles, propicia la aparición de datos de geolocalización. Estos datos, más allá de ofrecer
una medida en un instante en una localización concreta, ofrecen información espacio-
temporal.

5.3.1. Métodos basados en FCD pasivos

Los FCD pasivos se caracterizan por ser datos recogidos a partir de sensores activos que
permiten reconocer a los vehículos en los lugares donde están ubicados dichos sensores.
Los FCD comúnmente empleados son los datos de escaneo de matrículas y los datos ob-
tenidos a partir de tecnologías inalámbricas como bluetooth o WiFi.

27



Capítulo 5. Estado del arte

En cuanto a los datos de escaneo de matrículas, Castillo et al. en [28], desarrollan un mé-
todo de reconstrucción de flujos de trayectos, para la estimación de matrices, basado en
programación cuadrática, a partir de datos de escaneo de matrículas y de datos de con-
teo sobre los enlaces. En dicho estudio se concluye que la gran cantidad de información
que aportan los datos de reconocimiento de matrículas conduce a obtener mejores es-
timaciones. Dicho método se aplica en la red Nguyen-Dupuis y en otras redes de mayor
tamaño obteniendo buenos resultados, muy superiores a los obtenidos a partir de datos
de conteo únicamente. Posteriormente, en [26], Castillo et al. presentan un método para
optimizar el uso de recursos de escaneo (cámaras). Por otro lado, Asakura et al. [4], em-
plean el sistema de identificación de vehículos (AVI), instalado aproximadamente en el
año 2000 en la red de autopistas de Japón. Este sistema emplea cámaras para el recono-
cimiento de matrículas en distintos puntos de la red de carreteras. A partir de los datos
capturados por dicho sistema, los autores consiguen implementar un modelo de míni-
mos cuadrados que obtiene resultados consistentes con las matrices obtenidas a través
de encuestas. Cabe mencionar que debido a la falta de cámaras, en el momento en el
que se realiza el estudio, el método se aplica únicamente a una porción de la red de au-
topistas de Han-Shin. Por otra parte, Zhou et al. formulan en [101] un modelo no lineal
de mínimos cuadrados ordinarios para la estimación de matrices dinámicas en redes de
carreteras urbanas. Dicho método combina datos de AVI, de conteo e información histó-
rica sobre la demanda en una función multiobjetivo. Un estudio más reciente a partir de
este tipo de datos es el llevado a cabo por Mo et al. [64], el cual propone un método hí-
brido entre el propuesto por [28] y [101]. Es decir, un método que combina la estimación
de matrices basada en reconstrucción de flujos y basada en optimización, a partir de da-
tos reconocimiento de matrículas. Este método se pone a prueba en la red de carreteras
(simplificada) de Langfang. Los resultados muestran que el modelo propuesto puede es-
timar la distribución de la demanda OD con un error porcentual absoluto medio del 30 %.

En cuanto a los datos de tecnologías inalámbricas, en [9] Barcelo et al. emplean datos
de bluetooth para estimar matrices origen-destino en autopistas mediante un enfoque
ad hoc lineal del filtro de Kalman. Los resultados del estudio indican que el método fun-
ciona correctamente para casos con y sin congestión, pero que es necesario un adecuado
ajuste de las matrices de inicialización en ambos casos. Posteriormente Barcelo et al. [10]
proponen una versión refinada del filtro de Kalman anterior, para calcular las matrices
origen-destino tanto en redes urbanas como en autopistas, obteniendo buenos resulta-
dos en ambos casos. Este tipo de datos también son empleados en estudios realizados
por Michau et al. [63], [62]. En este último se estudia la posibilidad de combinar datos de
conteo y de bluetooth para estimar las matrices origen-destino de la ciudad de Brisba-
ne. De este estudio los autores concluyen que el método es aplicable a grandes redes, y
ofrecen argumentos acerca de la validez de las estimaciones, sin embargo, no se ofrece
un análisis en profundidad de la eficiencia del método por falta de datos de tráfico de
referencia.

5.3.2. Métodos basados en FCD activos

Los FCD activos se caracterizan por ser datos recogidos por dispositivos que capturan la
geolocalización del vehículo a lo largo del tiempo. Los métodos de estimación de matri-
cesorigen-destinoapartir de FCDactivosempleangeneralmentedatosdeGPSodeCDR.

En cuanto a los datos de CDR, Iqbal et al. proponen en [49], un método de estimación de
matrices combinando datos CDR y datos de conteo. El método consiste en analizar los
datos CDR para crear una matriz entre torres de telefonía que posteriormente mapean a
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la red de carreteras para generar una matriz OD. La matriz solución se estima escalando
la matriz anterior, y para determinar los factores de escala, se emplea un enfoque de op-
timización en conjunto con simulaciones para obtener aquellos factores que mejor con-
cuerdan con las medidas sobre las espiras. Este método se aplica en Dhaka, Bangladesh,
a partir de datos CDR de 2,87 millones de usuarios y conteos en 13 lugares clave. En [7],
bachir et al. proponen una metodología para inferir flujos OD dinámicos para cada modo
de transporte. Para ello analizan datos de 360 millones de trayectorias, de más de 2 millo-
nes de dispositivos, de la ciudad de París. Los modos de transporte los identifican a partir
de un algoritmo de aprendizaje semi-supervisado de dos pasos. El último paso implica
agrupar las zonas de la red móvil y en realizar inferencia bayesiana para generar proba-
bilidades de transporte de las trayectorias. Por último se escalan los flujos al total de la
población empleando técnicas del estado del arte actual. Según los autores las matrices
obtenidas presentan una alta correlación con las matrices a partir de encuestas, aunque
con diferencias absolutas razonables. Otro estudio es el realizado por Fekih et al. [37], don-
de se propone un método de estimación para la ciudad de Lyon. En resumen, existe una
amplia literatura de métodos que emplean datos de tipo CDR, y los resultados parecen
prometedores.

Por el contrario, se dispone de poca literatura acerca de los métodos a partir de datos
GPS aplicados a vehículos particulares. En [38], Ge y Fukuda emplean un método de esti-
mación a partir de un dataset de información agregada y encuestas. El método consiste
en dos submodelos secuenciales de maximización de la entropía. El estudio se lleva a ca-
bo en 23 barrios de Tokio y los autores consideran que los resultados son consistentes
con sus intuiciones. Sin embargo, reconocen que los únicos viajes que pueden ser inferi-
dos a partir del dataset agregado son aquellos que tienen que ver con el trabajo. En [75],
Ros-Roca et al. concluyen que los resultados para la ciudad de Turín son prometedores,
pero que pueden mejorarse. También recalcan que los datos GPS de los que disponen,
adquiridos de distribuidores profesionales, por como vienen dados, no aportan suficiente
información como para generar una matriz de referencia a partir de ellos.
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6. Descripción de la solución pro-
puesta

6.1. Descripción del escenario

En esta sección se presenta el escenario de estudio empleado en este proyecto. Se intro-
ducenvarias características acercadel áreaenel que seubica, y sedescribe la zonificación
empleada y el porqué de la misma.

El escenario de estudio de este proyecto se sitúa en la ciudad de Bilbao. Tal y como mues-
tra la Figura 2, la ciudad de Bilbao se divide en ocho distritos, que a su vez están com-
puestos por un total de 34 barrios. Previamente al cálculo de las matrices origen-destino,
conviene realizar un estudio sobre las características principales del escenario, ya que co-
nocer lanaturalezadelmismoayudaa lahorade interpretar correctamente las soluciones
(estimaciones) obtenidas. En primer lugar, es necesario tener en cuenta los datos demo-
gráficos más relevantes de cada uno de los distritos y barrios, en la Tabla 1 se muestran
los datos referentes a los distritos. Además, también es necesario valorar otros aspectos,
como la cantidad de puestos de trabajo que alberga cada barrio y distrito. Así como, las
alternativas culturales o de ocio que ofrecen. Estos últimos factores, a su vez, también de-
penden de la fecha y el rango temporal con los que se quiera trabajar. Es decir, factores
como la época del año, las festividades o la hora del día afectan sensiblemente al volu-
men de tráfico. Por lo tanto, es necesario valorar todos estos aspectos en conjunto para
formar una intuición del orden de magnitud del volumen de tráfico que existe entre cada
uno de los distritos y barrios.

Distrito Código Distrito Habitantes Superficie (km²) Densidad población (hab/km²)
Deusto 1 49 193 4,96 9 917
Uríbarri 2 36 181 4,19 8 635

Ocharcoaga-Churdínaga 3 26 458 3,90 6 784
Begoña 4 40 658 1,77 22 971
Ibaiondo 5 61 184 9,65 6 340
Abando 6 50 903 2,14 23 786
Recalde 7 47 245 6,96 6 788

Basurto-Zorroza 8 31 672 7,09 4 467

Tabla 1: Datos demográficos de los distritos de Bilbao.

El primer paso para la obtención de las matrices origen-destino es determinar el escena-
rio, el cual se crea a partir de la división geográfica del área de estudio en zonas de análisis
de tráfico (TAZ). Tal y como se menciona en el Capítulo 2, la división se realiza, por un la-
do, en base a la información que se desea extraer de la matriz origen-destino, y por otro
lado, en función de los datos disponibles. Para este proyecto, la información que se desea
extraer de la ciudad, es el flujo de vehículos entre los distritos que la conforman. Así como
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el flujo de tráfico proveniente o con destino en el exterior de la ciudad. Sin embargo, los
datos de los que se dispone (espiras) están recogidos en ubicaciones, que para una divi-
sión por distritos, ofrecen una cobertura insuficiente de la red de carreteras. Es decir, para
dicha división, la observabilidad a partir de los datos es mínima. Por lo tanto, se adapta
la zonificación de manera que abarque el mayor área posible teniendo en cuenta la co-
bertura que ofrecen las espiras. Como se puede observar en la Figura 7, la zonificación
elegida cuenta con cinco zonas interiores y cuatro puntos exteriores. Las zonas interiores
se denominan: Deusto (TAZ 1), Uribarri (TAZ 2), Abando (TAZ 3), Indauchu (TAZ 4) y Ba-
surto (TAZ 5). Los puntos exteriores se representan mediante los marcadores rojos y se
denominan: Exterior-Norte, Exterior-Sur, Exterior-Este y Exterior-Oeste. Los puntos ex-
teriores se emplean para representar el flujo de tráfico proveniente o con destino en el
exterior de la ciudad. La elección de los puntos exteriores se realiza escogiendo las prin-
cipales carreteras de entrada y salida a las zonas interiores, procurando abarcar todos los
accesos de entrada y salida de gran afluencia. De nuevo, la ubicación de las espiras, juega
un papel fundamental a la hora de elegir los puntos exteriores, ya que en caso de no con-
tar con una espira en la carretera de entrada-salida en cuestión, no es posible discriminar
entre el tráfico con origen o destino en una zona interior o exterior. Por ejemplo, el punto
Exterior-Oeste se emplea para representar el tráfico con origen o destino en la autopis-
ta A-8. Este tráfico es discriminable gracias a que se dispone de dos espiras (una en cada
sentido) situadas en los túneles de acceso a Bilbao de San Mamés. Sin embargo, en el
acceso de Enekuri (BI-604), no se dispone de espiras, por lo que no es posible diferenciar
entre el tráfico con origen-destino en Deusto (TAZ 1) y el tráfico con origen-destino en el
acceso de Enekuri.

Figura 7: División en zonas de la ciudad de Bilbao.
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6.2. Descripción de los datos

En esta sección se introducen los datos de los que se dispone. Se describen las caracte-
rísticas principales de los mismos y se analizan los inconvenientes que acarrean.

Los datos de los que se dispone son de tipo convencionales, es decir, datos de conteo
de vehículos en determinados lugares de la red de carreteras, concretamente captura-
dos mediante espiras. Los datos son públicos y vienen dados por parte del ayuntamiento
de Bilbao. De hecho, es posible acceder a los datos en tiempo real a través de GeoBilbao1.
Las espiras ofrecen una resolución temporal cincominutal en las medidas, es decir ofre-
cen una dato (medido en vehículos por hora) cada cinco minutos. Aunque para el caso
del problema resuelto en este proyecto, los datos de las espiras se agregan en interva-
los de una hora para obtener matrices origen-destino para una hora del día en concreto.
En total se dispone de 79 espiras, distribuidas a lo largo de la ciudad tal y como muestra
la Figura 8. Como se ha mencionado en la sección anterior, la distribución de espiras no
es la adecuada de cara a calcular matrices origen-destino por distritos o incluso por ba-
rrios. Gran parte de las espiras se encuentran ubicadas en el distrito de Abando, lo cual
es lógico, ya que al tratarse del centro de la ciudad, es donde mayor afluencia de tráfico
existe. Sin embargo, otros distritos están completamente desprovistos de espiras, como
es el caso de Ocharcoaga y Recalde. Por otra parte se encuentran Begoña e Ibaiondo, que
aunque cuentan con unas pocas espiras, están ubicadas en lugares muy concretos. Tras
aplicar la zonificación introducida en la sección anterior, el número de espiras empleadas
se reduce a 64.

Figura 8:Ubicación de las espiras.

Otro aspecto relevante a destacar es la veracidad de los datos propiamente. Tras realizar
unanálisis exploratoriode losmismos, sehandetectadoalgunas inconsistencias y valores
anómalos. Por este motivo y debido a la carencia de una matriz origen-destino de
referencia, el método propuesto se evalúa principalmente a partir de datos sintéticos.
Este tipo de datos se introducen en el Capítulo 7. Los datos reales también se emplean en

1GeoBilbao es un Geoportal con capas específicas de información (Mapa acústico, información en
tiempo real de la ocupación de aparcamientos, de las cámaras de tráfico, de obras, de medios de transporte,
del estado del tráfico, …) [34].

32



Capítulo 6. Descripción de la solución propuesta

la resolución, aunque con el fin de analizar si las soluciones obtenidas son consistentes
con lo que a priori se espera de ellas. Por lo tanto se realiza un procesamiento de los
mismos para eliminar inconsistencias y anomalías.

6.3. Método de resolución

En esta sección se presenta el método de resolución empleado en este proyecto. La
secciónsedividea suvezenvarias secciones, en laprimera sedescribematemáticamente
el método, y en las sucesivas se detallan en profundidad las partes fundamentales del
método. Para terminar, se resume el funcionamiento del método mediante un diagrama
de flujo que agrupa todos los conceptos introducidos a lo largo de la sección.

6.3.1. Descripciónmatemática

En esta sección se define la base matemática con la que se describe el método de reso-
lución. Ofrece una visión general del método y a partir de ella se desarrollan las demás
secciones.

Las matrices origen-destino describen el flujo de tráfico del área de estudio a nivel ma-
croscópico. Es decir, son una representación de alto nivel de la movilidad entre las dife-
rentes TAZ que conforman dicho área de estudio. Más concretamente, la matriz origen-
destino,M , contiene en la fila i y columna j el elementomij , el cual representa el número
de viajes desde el TAZ origen i al TAZ destino j. Desde el punto de vista microscópico,
cada elementomij representa la agregación de todos los viajes individuales entre las dos
TAZ. Cada uno de estos viajes, son susceptibles de pasar por una o más de las espiras que
están instaladas en el área de estudio. El objetivo con este método es obtener valores
de mij consistentes con las medidas obtenidas en las espiras. Es decir, por un lado cada
elemento mij de la matriz OD, se puede expresar como la suma de todos los viajes in-
dividuales v, que empiezan en el punto o perteneciente al área i y acaban en el punto d
perteneciente a j.

mij =
∑
v

1 donde Origen(v) ∈ i Destino(v) ∈ j (6.1)

Por otro lado, un viaje v contribuye a la medida de flujo ek , si su trayectoria pasa por la
localización de la espira k. Para representar la conectividad de cada viaje v, con cada es-
pira k, se define la función de conectividad C(v, k), que se puede expresar como:

C(v, k) =

{
1 Localizacion(k) ∈ Trayectoria(v)

0 Localizacion(k) 6∈ Trayectoria(v)
(6.2)

A partir de esta función, se puede calcular la medida de flujo en cada espira ek , mediante
la expresión:

ek =
∑
v

C(v, k) (6.3)
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En un escenario ideal, los viajes v pueden tener cualquier punto de origen y destino den-
tro del área de estudio. Sin embargo, en este método se propone escoger un conjunto
finito de posibles orígenes y destinos que permita discretizar el problema. La hipótesis
que se asume es que esta aproximación del problema, no tiene un impacto importante
para resoluciones suficientemente finas. Es decir, que para suficientes puntos, pequeñas
variaciones de la posición de origen-destino de un viaje no tienen impacto en el valor de
mij obtenido. Esta hipótesis de trabajo debe contrastarse mediante la resolución del pro-
blema utilizando diferentes discretizaciones espaciales.

En cuanto a las trayectorias se realiza la siguiente aproximación. Se establece que entre
un punto de origen o y un punto de destino d, la trayectoria es única. Es decir, se asume
un método de asignación todo o nada, donde de entre todas las trayectorias posibles que
unen ambos puntos se elige una sola. Concretamente se elige la que minimiza el tiempo
deviaje. Estopermite transformar las sumassobre todos losviajesposiblesde lasecuacio-
nes (6.1) y (6.3) en sumas sobre los diferentes pares de puntos origen-destino od = (o, d).
Las ecuaciones anteriores se convierten en las siguientes:

mij =
∑
od

nod donde o ∈ i d ∈ j (6.4)

ek =
∑
od

C(od, k)nod (6.5)

Donde nod representa el número de viajes entre un par de puntos (o, d) y C(od, k) es la
función de conectividad, C(v, k), expresada en función del par (o, d) asociado al viaje v.
El factor nod, que aparece en la ecuación (6.5), surge dado que pueden existir múltiples
viajes v con la misma trayectoria. Dicho factor representa el número de viajes que com-
parten la misma trayectoria que une los pares de puntos od. La restricción de rutado que
implica que la trayectoria entre cada par (o, d) sea única, permite a su vez calcular de an-
temano para cada par origen-destino si su trayectoria pasa por la localización de la espira
k. Es decir, que para cada par (o, d) es posible calcular su conectividad C(od, k).

El sistema de ecuaciones (6.5) se puede escribir de forma matricial. Para ello se definen
los siguientes vectores columna: e = [ek], con las medidas de flujo obtenidas por la espira
k; y n = [nod], que contiene en cada posición el número de vehículos que viajan entre
cada par de puntos origen-destinonod. Para hacer referencia a cada componente de este
último vector columna solo es necesario un único índice, que se denota l. Entendiendo
que existe una función biyectiva γ, que asocia a cada par od con un único l. Por ello, a
partir de este momento y en lo que resta del documento, se emplea el índice l para ha-
cer referencia a las componentes de n. Por último, la función C(od, k), que representa la
conectividad, puede ser escrita en formato matricial. Concretamente, como una matriz
C , en la que cada fila representa una espira, cada columna un par origen destino (o, d), y
cuyos elementos son 0 o 1. Por lo tanto, la expresión del sistema (6.5) en formato matricial
es:

e = Cn (6.6)
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Donde el vector n es el conjunto de incógnitas a averiguar. A partir del cual se obtiene
la matriz origen-destino solución, mediante la agregación de sus elementos en elemen-
tos mij .

El sistema de ecuaciones planteado en (6.6) se trata de un sistema lineal subdeterminado
y cuenta con infinitas soluciones. Este aspecto se desarrolla con mayor detalle en la Sec-
ción 6.4.1. Para elegir una solución dentro de todas las posibles, es necesario acotar más
el problema. Para ello, se introducen condiciones adicionales que brinden más informa-
ción. En primer lugar, se introduce la condición de que todos los elementos del vector n
sean mayores o igual que cero.

nl ≥ 0, l = 1, ..., N (6.7)

Donde N es el número de pares de puntos (o, d). Esta condición supone que el núme-
ro de viajes entre cada par de puntos origen-destino no pueda ser negativo, por lo que
es una condición necesaria de cara a obtener resultados coherentes. En segundo lugar,
se añade una condición de minimización para seleccionar una solución de todas las po-
sibles. Dependiendo de la función objetivo a minimizar se alcanza una u otra solución. A
continuación se exponen las dos condiciones de minimización empleadas en este méto-
do.

En primer lugar, se propone minimizar la normaL2 del vector n. Para un número real p≥1,
se define la norma Lp del vector n como:

‖n‖p = (|n1|p + |n2|p + ...+ |nN |p)1/p (6.8)

Sustituyendo en la expresión anterior por p = 2, se obtiene la norma L2:

‖n‖2 =

√√√√ N∑
l=1

|nl|2 (6.9)

La minimización de dicha norma, supone alcanzar la solución con el mínimo número de
viajes posibles. Uniendo todas las condiciones a cumplir, el problema a resolver queda de
la siguiente forma:


Minimizar ‖n‖2
Sujeto a nl ≥ 0, l = 1, ..., N

Cn = e

(6.10)

En segundo lugar, la condición de minimización adicional propuesta para este método
es la siguiente. Se trata de minimizar la distancia de cada una de las componentes nl, del
vector n, con respecto a la media de las componentes con las que comparte zona de ori-
gen y destino.
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Matemáticamente, la función a minimizar es de la forma:

N∑
l=1

(nl −A (l))2 donde A (l) =
1

M

M∑
β=1

nβ con β ∼ l (6.11)

Donde β ∼ l si y solo si el par de puntos (o, d) asociados con β y el par (o′, d′) asociado
con l, pertenecen a las mismas zonas i (de origen) y j (de destino) correspondientemen-
te. Es decir: (o, o′) ∈ i y (d, d′) ∈ j. Y donde M es el número de pares de puntos (o, d)
que comparten zona de origen y destino con el par de puntos asociados al elemento l.
Empleando esta condición de minimización, se pretende que el número de viajes entre
cada par de zonas origen-destino, se distribuya uniformemente entre las combinaciones
de puntos origen-destino de dichas zonas. En este caso el problema a resolver queda de
la siguiente forma:


Minimizar

∑N
l=1 (nl −A (l))2

Sujeto a nl ≥ 0, l = 1, ..., N

Cn = e

(6.12)

Tanto el problema planteado en (6.10) como el problema (6.12) se trata de un proble-
ma de optimización convexo [18]. Este aspecto se analiza con mayor detalle en la Sección
6.4.2. Con esta última consideración se concluye la definición matemática del método. En
las siguientes secciones se detallan aspectos prácticos del método que han sido breve-
mente introducidos en esta sección. Como la selección de los puntos de origen-destino,
la creación de la matriz de conectividad y la resolución del problema.

6.3.2. Selección de puntos de origen-destino

En esta sección se detallan todos los aspectos relativos a los puntos de origen-destino.
Para qué son empleados, por qué es necesario escoger un conjunto finito, cómo se reali-
za la elección de sus ubicaciones, y el error asociado a la discretización de los mismos.

De cara a la resolución de los problemas planteados en (6.10) y (6.12). El primer paso es
construir el sistema linealCn = e, mediante la matriz de conectividad C, y el vector de da-
tos en las espiras e. Para ello, en este método se escoge un conjunto de puntos de origen-
destino.Respectoalnúmero, comosehamencionadopreviamente, enunescenario ideal
el número de puntos tiende a infinito, dado que cualquier ubicación es susceptible de ser
un punto de origen y destino. Pero llevado a la práctica, debido a limitaciones compu-
tacionales, se discretizan en un conjunto reducido. Lo cual supone tener que elegir la ubi-
cación de los mismos dentro del escenario.

El procedimiento de selección empleado consiste en escoger aleatoriamente las ubica-
ciones de los puntos. Este método, al ser automatizado, requiere de menor esfuerzo y eli-
mina el sesgo que implica elegir los puntos manualmente. La selección se puede realizar
de manera completamente aleatoria o imponiendo ciertas restricciones. Es decir, aleato-
riamenteperoobviandoaquellas zonascondensidaddepoblación reducida,oconescasa
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oferta de servicios o empleo. Tales como barrios residenciales aislados, zonas montaño-
sas o rurales, etc.

Otro detalle a tener en cuenta, es que a la zonificación del área de estudio se le añaden
varias zonas ficticias exteriores. Estas zonas se utilizan para representar todo el tráfico con
origen o destino fuera de la ciudad. Por lo que para representar dichas zonas, como se
puede ver en la Figura 7, se colocan puntos de origen-destino en las principales vías de
entrada y salida de la ciudad.

El hecho de escoger un conjunto finito de puntos conlleva cometer un error por discreti-
zación. Para caracterizar dicho error es necesario realizar experimentos variando tanto el
número de puntos como la ubicación de los mismos. Para un número dado de puntos, el
error por discretización cometido, es la diferencia entre las soluciones variando la ubica-
ción de los puntos. Para estimar dicho error, se realiza un conjunto de experimentos con
distintasubicacionespara lospuntosy seextraen lasdistintasmatricesorigen-destino so-
lución. A partir de ese conjunto de matrices se calcula la media y la desviación estándar
de cada una de las componentes mij :

m̂ij =
1

Z

Z∑
α=1

mijα (6.13)

σmij =

√∑Z
α=1(mijα − m̂ij)2

Z − 1
(6.14)

Dondeα representa el índice del experimento yZ la cantidad de experimentos realizados,
o equivalentemente la cantidad de matrices origen-destino solución. El error por discre-
tización estimado para cada una de las componentes es la desviación estándar (6.14). El
error por discretización espacial total E, para un número dado de puntos, se estima me-
diante la agregación del error de cada componente:

E =
∑
i

∑
j

σmij (6.15)

Si el método de resolución es válido, el error por discretización debe converger a medida
que el número de puntos crece. Idealmente, es decir, cuando el número de puntos tien-
de a infinito, la diferencia entre soluciones tiende a cero. Aunque como se ha comentado
previamente, la cantidad de puntos que se pueden emplear vienen limitados por el hard-
ware. Concretamente, el cuello de botella se encuentra en la memoria RAM de la que se
dispone. Tal y como está planteado el problema, se trabaja con vectores y matrices de
gran tamaño. Especialmente la matriz de conectividad, cuyo tamaño crece linealmente
con el número de espiras y cuadráticamente con el número de puntos de origen-destino.

Una vez vistos los detalles sobre los puntos de origen-destino, se tiene la base para avan-
zar hacia el siguiente paso en la resolución del problema, que se trata de la creación de la
matriz de conectividad.
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6.3.3. Matriz de conectividad

En esta sección se detallan los aspectos relativos a la matriz de conectividad. Se describe
tanto su estructura, como el método de construcción de la misma.

La matriz de conectividad C , como se ha mencionado previamente, tiene un número de
filas igual al número de espiras y un número de columnas igual al número de pares de
puntos origen-destino. Cada elemento de la matriz indica si la trayectoria que une un par
de puntos pasa por la espira o no. Esta matriz se construye previamente a la resolución
del problema y es dependiente de la ubicación de los puntos de origen-destino y de las
espiras.

Como ya se ha descrito en la Sección 6.3.1, de todas las posibles trayectorias entre un ori-
gen y un destino se elige la que minimiza el tiempo de viaje. Esto hace posible saber por
qué espiras pasan las trayectorias que unen cada par de puntos origen-destino, pudiendo
pasar por ninguna, una o varias. Por lo tanto, es posible que algunas de las columnas de la
matriz C estén compuestas únicamente por ceros. Es decir, que una trayectoria que une
dos puntos no pase por ninguna espira, y por lo tanto no aporte información al problema.
Esto supone que a la hora de resolver, el valor que se les asigna a estas componentes del
vector n, depende únicamente de la condición de minimización aplicada, sin contar con
información de las espiras. Por ejemplo, en el caso de emplear la minimización de la nor-
maL2, estas componentes toman un valor de cero. Por lo que en dichos casos, se elimina
la columna de la matriz C y su correspondiente componente del vector n. De esta ma-
nera se consigue ahorrar espacio en memoria RAM, lo cual permite a su vez aumentar el
número de puntos origen-destino. En cuanto a las filas de la matriz C , estas deben con-
tener al menos un elemento con valor 1. Es decir, que para cada una de las espiras exista
al menos una trayectoria que pasa por ella. En caso de no cumplirse esta condición, dicha
fila se elimina tanto de la matrizC como del vector de flujos e. Es decir, la espira asociada
a dicha fila se elimina.

Para la construcción de la matriz se emplea el software de rutado Open Source Routing
Machine2 (OSRM). El cual permite calcular la ruta de un vehículo entre dos puntos, da-
das sus coordenadas geográficas. Por lo que el primer paso es conseguir las coordenadas
geográficas (latitud,longitud) de cada uno de los puntos. La ruta calculada por el OSRM,
devuelve el identificador de cada uno de los nodos OSM3 por los cuales pasa la trayec-
toria. Por lo que el segundo paso, es asignar a cada una de las espiras un par ordenado
de nodos OSM. Es necesario que sea un par ordenado, ya que en muchas ocasiones un
segmento de carretera de doble sentido viene únicamente definido por dos nodos. Por lo
que el sentido de circulación del vehículo queda definido por el orden en el que atraviesa
el par de nodos.

Dado que los datos de ubicación de las espiras vienen dados en coordenadas geográfi-
cas (latitud,longitud), es necesario definir un método de traducción de dichas coordena-
das a nodos OSM. En este caso se emplea conjuntamente el software proporcionado por

2Open Source Routing Machine [57] es una implementación en C++ de un motor de enrutamiento
de alto rendimiento para caminos más cortos en redes de carreteras. Combina sofisticados algoritmos de
enrutamiento con los datos abiertos y gratuitos de redes de carreteras del proyecto OpenStreetMap (OSM).

3OpenStreetMap (OSM) [30] es un proyecto colaborativo para crear mapas editables y libres. Los mapas
se crean utilizando información geográfica capturada con dispositivos GPS móviles, ortofotografías y otras
fuentes libres.
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Urbanite4, y un visualizador o editor de mapas OSM, como Java OpenStreetMap Editor5

(JOSM). El software de Urbanite permite identificar unívocamente tanto el segmento de
carretera como el sentido en el que están colocadas las espiras. Y como se muestra en la
Figura 9, empleando JOSM se le asocian manualmente los nodos OSM correspondientes.

(a) Espira en Urbanite. (b)Nodos OSM en JOSM.

Figura 9: Asociación manual de espiras a nodos OSM.

Una vez conocidas las coordenadas geográficas de los puntos de origen-destino y
teniendo la lista de pares de nodos OSM asociados a cada una de las espiras, se construye
la matriz C . Para ello, se sigue el proceso ilustrado en la Figura 10 para cada uno de los
pares de puntos origen-destino:

Se emplea OSRM para calcular la trayectoria entre el par de puntos, la cual se
almacena como una la lista de nodos OSM.

Los elementos de la lista se agrupan en pares de nodos, es decir, cada elemento
forma un par con el elemento posterior. Formando una lista de pares de nodos
asociados a la trayectoria.

De la lista anterior se observa si algún par coincide con alguno de los pares de nodos
asociados a las espiras.

En caso de coincidir, significa que dicha trayectoria pasa por la espira o espiras en
cuestión. Por lo que en la matriz C , en la fila correspondiente a la espira y en la
columna correspondiente al par de puntos, se añade un 1.

4Urbanite [90] es un proyecto subvencionado por fondos Horizon 2020 de la Unión Europea con el
acuerdo número #870338.

5Java OpenStreetMap Editor [78] es una aplicación de escritorio para la edición de OpenStreetMap.
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Figura 10: Proceso de construcción de la matriz C .

Unavezcomentados losaspectosprincipalesde lamatriz deconectividad, quedadescrito
el planteamiento del método de resolución. Y es posible avanzar hacia el último apartado,
donde se describe la resolución del problema.

6.3.4. Resolución del problema

En esta sección se describe la resolución del problema planteado en la Sección 6.3.1, es
decir, la obtención del vector incógnita n. Además, se detalla como a partir de dicho vec-
tor se calcula la matriz origen-destino solución.

Como se indica en la Sección 6.3.1, el problema a resolver se trata de un problema de
optimización convexo. El aspecto que es susceptible a variaciones es la función de mi-
nimización, tal y como queda reflejado en (6.10) y (6.12). Además, en la Sección 6.3.1, se
indica que el sistema planteado en (6.6) cuenta con múltiples soluciones. Por lo que cam-
biar la función de minimización implica elegir el tipo de solución. En el caso de (6.10) se
escoge la solución con el menor número de vehículos posibles. En el caso de (6.12) se es-
coge la solución que minimiza la distancia de cada componente a la media por zona de
origen y destino.

Para resolver ambosproblemas seempleael paquetede softwareparaoptimizacióncon-
vexa CVXOPT [60]. Esta librería ofrece distintas funciones de resolución dependiendo del
tipo de problema a resolver. Concretamente, se hace uso de las funciones de Cone Pro-
gramming [59], las cuales permiten resolver problemas con funciones de coste lineales o
cuadráticas entre otras. Para la resolución de ambos problemas se emplea la función qp
[61], la cual está diseñada para problemas con función de coste cuadrática. Las funciones
de coste de los problemas (6.10) y (6.12) son respectivamente:
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fc(n) =

√√√√ N∑
l=1

|nl|2 (6.16)

fc(n) =

N∑
l=1

(nl −A (l))2 (6.17)

Como se puede observar, la función de coste (6.16) no es cuadrática, por lo que se eli-
mina la raíz para poder emplear la función de resolución qp. Esencialmente, eliminar la
raíz no altera el objetivo de dicha función de coste, que se trata de minimizar el número
de viajes. Por lo tanto, la verdadera implementación de la función (6.16), es a través de la
norma L2 al cuadrado:

fc(n) =
N∑
l=1

|nl|2 (6.18)

En el Anexo A se desarrolla en detalle la implementación de la función qp para resolver
ambos problemas. Una vez resueltos, se agregan los elementos del vector n para obtener
la matriz origen-destino solución. Los elementos mij de la matriz solución, se calculan
mediante la suma de los elementos de n que comparten zona de origen y destino. Mate-
máticamente se puede expresar mediante:

mij =
∑
l

nl ∀l | (o, d) = γ−1 (l) con o ∈ i, d ∈ j (6.19)

Donde γ−1 es la función inversa de γ, que asocia a cada l con el par de puntos (o, d) co-
rrespondiente.

Con estas últimas consideraciones termina la descripción de la resolución del problema
y con ella la descripción del método al completo.

6.3.5. Diagrama de flujo

En esta sección se reúnen los conceptos introducidos a lo largo del Capítulo 6, y se orde-
nan mediante un diagrama de flujo para facilitar la comprensión del método propuesto.

En la Figura 11, se resume el funcionamiento del método mediante 5 procesos. A con-
tinuación se describe brevemente cada uno de ellos, enlazando con las secciones corres-
pondientes:

1. Zonificación: Este proceso se realiza una única vez, al comienzo, y es común a todas
las resoluciones, es decir, es independiente del método de resolución. En él se divide
el áreadeestudioen las zonasdeanálisisde tráficoquese requiereestudiar (Sección
6.1).
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2. Selección de puntos: Es el primer paso del método de resolución y en él se
seleccionan los puntos origen-destino dentro de las zonas establecidas (Sección
6.3.2).

3. Generar conectividad: Es el segundo paso del método de resolución y sirve para
generar la matrizC (Sección 6.3.3). Para ello, se necesita conocer la ubicación de los
puntos origen-destino y de las espiras, y se requiere de un rutador (OSRM) con un
método de asignación.

4. Optimización: Una vez conocida la conectividad y contando con los datos de flujo
sobre las espiras, se construye el problema matemático a resolver (Sección 6.3.1).
Como hasta el momento el problema está subdeterminado (6.6), se añade más
información en forma de restricciones (6.7) y de función objetivo (6.9) (6.11). El
problema a resolver se trata de un problema de optimización convexo (6.10) (6.12).

5. Agregación: Una vez resuelto el problema (Sección 6.3.4), se agrega el vector
solución (6.19) para obtener la matriz origen-destino solución para la zonificación
establecida.
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GENERAR CONECTIVIDAD
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Figura 11: Diagrama de flujo del método propuesto.

6.4. Consideracionesmatemáticas

Enesta sección sedesarrollandemaneramásextensaalgunasafirmaciones realizadasen
la Sección 6.3.1 con respecto a la descripción matemática del método. Concretamente se
estudian el sistema de ecuaciones (6.6) y los problemas de optimización convexos (6.10)
y (6.12).

6.4.1. Análisis del sistema de ecuaciones

En esta sección se estudia el sistema de ecuaciones planteado en (6.6). Se analiza el tipo
de sistema del que se trata y el número de soluciones que posee.
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Para que el sistema de ecuaciones planteado en (6.6) tenga solución única es necesa-
rio que la matriz C sea invertible. En dicho caso los valores de n pueden ser calculados
mediante:

n = C−1e (6.20)

En este caso, la matriz C cuenta con un número mucho mayor de columnas que de fi-
las, ya que, típicamente, el número de pares de puntos origen-destino es muy superior al
de espiras. Al no tratarse de una matriz cuadrada, no es invertible. Por lo tanto el problema
no cuenta con solución única.

El sistema de ecuaciones planteado en (6.6) se trata de un sistema lineal subdeterminado.
Esto quiere decir que el número de ecuaciones es inferior al número de incógnitas. El nú-
mero de incógnitas es igual al número de pares de puntos origen-destino. Mientras que
el número de ecuaciones independientes, en el mejor de los casos, es igual al número de
espiras. El número de ecuaciones independientes, depende tanto de los puntos origen-
destino elegidos, como del conjunto de espiras. Un sistema lineal subdeterminado puede
o bien no tener solución o tener infinitas soluciones. El primer caso se trata de un siste-
ma inconsistente, y el segundo de un sistema consistente. El sistema planteado en (6.6),
cuenta con infinitas soluciones, por lo que se trata de un sistema lineal subdeterminado
consistente.

6.4.2. Análisis de la convexidad

En esta sección se describen los fundamentos de los problemas de optimización conve-
xos. Además, se discute si los problemas (6.10) y (6.12) son de este tipo.

Un problema de optimización convexo es aquel con la siguiente forma:


Minimizar f0(x)

Sujeto a fα(x) ≤ 0, α = 1, ..., P

Ax = b

(6.21)

Donde A ∈ Rk×n, b ∈ Rk y x ∈ Rn es el vector a optimizar. La función f0 : Rn → R
es la función objetivo y las funciones fα : Rn → R para α = 1, ..., P son las funciones de
restricción por desigualdad. Además se cumplen las siguientes condiciones:

La función objetivo f0 debe ser convexa.

Las funciones de restricción por desigualdad fα deben ser convexas.

La definición más básica de la convexidad de una función es la siguiente: Una función se
considera convexa si el segmento de línea entre dos puntos cualesquiera de la función se
encuentra por encima de la gráfica entre los dos puntos.
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Figura 12: Ejemplo de función convexa, imagen obtenida de [17].

Matemáticamente,una funciónf : Rn → Resconvexa, sidom(f)esunconjuntoconvexo
[19], y si para todo x, y ∈ dom(f) y con 0 ≤ θ ≤ 1 se cumple:

f(θx+ (1− θ)y) ≤ θf(x) + (1− θ)f(y) (6.22)

Se dice que la función f es estrictamente convexa si se cumple la inecuación (6.22) para
x 6= y y 0 < θ < 1. Para funciones afines siempre se tiene una igualdad en (6.22), por lo
que todas las funciones afines (y por tanto lineales) son convexas. Las funciones afines
son aquellas compuestas por la suma de una función lineal y una constante, es decir, fun-
ciones con la forma f(x) = Ax+ b.

A continuación se analiza si el problema planteado en (6.10) cumple las condiciones plan-
teadas en (6.21) para tratarse de un problema de optimización convexo:

Enprimer lugar, la funciónobjetivo, esdecir, la normaL2 del vectorn, se tratadeuna
función convexa. Ya que por definición todas las normas son funciones convexas.
Esto sedemuestra apartir de laspropiedadesdehomogeneidadyde ladesigualdad
triangular [20].

En segundo lugar, las funciones de restricción por desigualdad son de la forma:

fα(n) = −nl, l = 1, ..., N, α = 1, ..., P (6.23)

Estas funciones, al ser lineales, cumplen las condiciones planteadas en (6.22), por lo
que se tratan de funciones convexas.

Por último, las funciones de restricción por igualdad vienen dadas por el sistema de
ecuacionesCn = e. Las funciones que componen dicho sistema son afines, al igual
que las del sistema Ax = b.

Por otro lado, el problema planteado en (6.12) tiene una forma similar al de (6.10), pero
con distinta función objetivo. En este caso, en vez de probar la convexidad del problema,
se comprueba directamente la existencia de soluciones de forma empírica, es decir,
resolviendo mediante el software de optimización convexo y encontrando una solución
única al problema.
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6.5. Fuentes de error

En esta sección se recopilan todas las fuentes de error, intrínsecas al método propuesto,
identificadas.

Error por discretización espacial: Este error se describe ampliamente en la Sección
6.3.2. Se trata del error cometido por el hecho de escoger un conjunto finito de
puntos, de entre todos los nodos de la red, para emplearlos como puntos de origen
y destino. Este error depende tanto del número de puntos escogidos como de la
ubicación de los mismos.

Error por método de asignación: Se trata del error cometido por el hecho de asumir
un método de asignación para el tráfico. En el método propuesto, en favor de
mantener la complejidad contenida, se emplea un método de asignación todo o
nada. Estemétodo, aunqueesunabuenaaproximación,noeselmás representativo
de lo que ocurre en la realidad.

Error por condición de minimización: Se trata del error introducido al problema
por escoger una condición de minimización concreta. Tal y como se explica en la
Sección 6.3.1, esta elección es necesaria de cara a tener suficiente información para
resolver el problema. Aunque al mismo tiempo, se acota el espacio de soluciones a
una única solución, la cual cumple una restricción impuesta que no tiene por qué
corresponderse con lo que ocurre en la realidad.

Error por variable temporal: Se trata del error cometido por no tener en cuenta la
variable temporal. El cálculo de la matriz origen-destino estática, al no emplear la
variable temporal, asume que los flujos no varían a lo largo del intervalo de estudio.
Mientras que en la realidad evolucionan a lo largo del tiempo, es decir, el modelo de
demanda de tráfico es dinámico.

Error por congestión: Se trata del error cometido por no tener en cuenta los
efectos de la congestión sobre el tráfico. Este error está relacionado con los errores
por variable temporal y método de asignación, ya que, la congestión influye
directamente sobre los tiempos de ruta y las decisiones de elección de ruta de
los conductores. No tener en cuenta los efectos de la congestión conlleva asumir
que una ruta tiene cierto coste temporal independientemente de la cantidad de
usuarios, lo cual no se corresponde con la realidad. En lo relativo a la asignación,
esto afecta directamente a todo tipo de asignación que tenga en cuenta el coste o
la congestión a la hora de asignar rutas a los vehículos. Además, en el caso de tener
en cuenta la variable temporal, la congestión afecta a los tiempos de ruta de los
vehículos, y por tanto, a todo el sistema.
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7. Descripción y análisis de los re-
sultados

En este capítulo se analizan los resultados de la evaluación del método propuesto en el
Capítulo 6. La evaluación se lleva a cabo tanto a partir de los datos reales descritos en la
Sección 6.2, como a partir de datos sintéticos. A lo largo de la discusión de los resultados,
se hace referencia a los errores planteados en la Sección 6.5.

Para evaluar el método propuesto se varían la condición de minimización, la cantidad
y la ubicación de los puntos de origen-destino. Cabe recalcar que la cantidad (o número)
de puntos hace referencia al número de puntos origen-destino por zona, exceptuando
las zonas exteriores, las cuales se representan mediante un único punto. Por ejemplo, re-
solver mediante 30 puntos, hace referencia al empleo de 30 puntos en cada una de las
zonas. Por otra parte, cabe mencionar que en cada resolución del problema se verifica el
resultado obtenido, calculando el residuo (r) entre los datos obtenidos y los observados
en las espiras, mediante:

r = ‖e− Cn‖1 (7.1)

Un resultado es solución del problema cuando r tiende a cero, es decir, cuando se cum-
plen las restricciones por igualdad impuestas en las espiras (6.6). Dado que las soluciones
dependen de la ubicación de los puntos origen-destino, para cada número de puntos por
zona (20, 30, 40), se resuelve el problema veinte veces, empleando distintas distribuciones
espaciales cada vez. De esta forma, se obtiene una muestra de veinte matrices origen-
destino solución del problema, para un mismo número de puntos, pero con distinta dis-
tribución espacial. Esto significa, que para un numero dado de puntos (20, 30, 40), no se
puede hablar de una única matriz origen-destino solución, sino de un conjunto de solu-
ciones. Es necesario recalcar que todas las gráficas que incluyen matrices origen-destino
a lo largo del capítulo, contienen los elementos de la matriz ordenados por filas y colum-
nas a lo largo del eje horizontal. Es decir, el primer elemento en el eje horizontal de la
gráfica corresponde al elemento m11 de la matriz, el segundo elemento corresponde al
elemento m12 de la matriz y así sucesivamente.

7.1. Resultados para datos sintéticos

En esta sección se analizan los resultados obtenidos para datos generados artificialmen-
te. En primer lugar, se expone el porqué de la utilización de estos datos, y el proceso de
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generación de los mismos. Posteriormente se presentan, para ambas condiciones de mi-
nimización, los resultados obtenidos, y se discute acerca de ellos.

La necesidad de emplear datos sintéticos para evaluar el método surge de la falta de con-
sistencia de los datos reales y de la carencia de una matriz origen-destino de referencia.
Para evaluar el método, es necesario contar con una matriz de referencia con la cual po-
der comparar las soluciones obtenidas. Habitualmente se emplean matrices históricas,
calculadas a partir de métodos tradicionales, como referencia para evaluar los métodos
de estimación. En este caso, al no disponer de una matriz de referencia se crea una ma-
nualmente, es decir, eligiendo el número de viajes entre cada par de zonas. A esta matriz
se ledenominamatriz semilla, y a partir de ella, asumiendoun modelode comportamien-
to de tráfico, se generan los viajes entre cada par de zonas. El modelo utilizado asume que
los viajes entre zonas ocurren entre cualquier par de puntos origen-destino aleatorios, es
decir, no se realiza discretización espacial. Una vez generados los viajes, y tras realizar una
asignación todo o nada para determinar las trayectorias que siguen, se analiza que espi-
ras atraviesan. Por último, se contabiliza el número de viajes que atraviesa cada una de
las espiras, es decir, se crean las lecturas o datos sintéticos de las espiras. Este proceso se
realiza diez veces con el fin de obtener una medida de la variabilidad del dato en cada una
de las espiras. En este caso, como se puede observar en la Figura 13, las diferencias entre
las medidas obtenidas para las distintas pruebas son mínimas, de hecho, para la mayoría
de las espiras, los datos se solapan sobre la gráfica.
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Figura 13: Diez conjuntos de datos sintéticos sobre las espiras.

En el proceso de creación de datos sintéticos, es posible que algunos de los viajes que
aparecen en la matriz semilla se pierdan. Es decir, algunos de los viajes pueden tener un
par de puntos origen-destino tal que no atraviesen ninguna espira, y por lo tanto el viaje
se pierda a nivel de información sobre las espiras. Esto se debe a que el número de espiras
con las que se cuenta es limitado. Para representar el número de viajes perdidos en cada
componente de la matriz semilla se calcula la matriz reducida. Esta matriz se construye
una vez generados los viajes a partir de la matriz semilla y sabiendo su correspondencia
con cada una de las espiras. De manera que la matriz reducida se construye a partir de
aquellos viajes que atraviesan al menos una espira. Esta matriz ofrece una visión acerca
de cuantos viajes se pierden con el modelo de comportamiento de tráfico empleado.
Idealmente el número de viajes perdidos debe tender a cero, ya que a la hora de realizar el
proceso inverso, para calcular la matriz solución, no es posible estimar viajes que no han
aportado información en las espiras. En la Figura 14, se puede observar que las matrices

47



Capítulo 7. Descripción y análisis de los resultados

reducidas obtenidas son muy similares, esto es un subproducto de lo visto en la Figura 13.
Ya que, si los datos generados en las espiras son similares, los viajes perdidos también lo
son y por tanto las matrices reducidas. Por otro lado, se puede observar que la cantidad
de viajes perdidos con respecto a la matriz semilla no es elevada en la gran mayoría de las
componentes. Las componentes de la matriz que mayor pérdida de viajes experimentan,
son aquellas que hacen referencia a pares de zonas entre las que no hay espiras. Por
ejemplo, entre las zonas Exterior-Norte y Exterior-Este, donde se pierden el 100 % de los
viajes. Para facilitar la comprensión de la Figura 14, se unen mediante curvas los valores
que toman los elementos (pares origen-destino) de cada matriz. Cabe recalcar que dichas
curvas no tienen sentido más allá de su uso para facilitar la comparación visual de las
matrices.
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Figura 14:Matriz semilla y matrices reducidas.

Una vez introducidos los aspectos relativos a los datos sintéticos, se analizan las solucio-
nesobtenidasparaambascondicionesdeminimizaciónydistintonúmerodepuntos.A la
hora de representar gráficamente las soluciones se emplean diagramas de cajas, ya que
para cada elemento (par origen-destino) de la matriz, se cuenta con un conjunto de vein-
te valores (viajes). Las matrices origen-destino solución obtenidas para la minimización
de la norma se muestran en las Figuras 15, 16 y 17 respectivamente. Las matrices origen-
destino soluciónobtenidaspara laminimizaciónde ladistancia a lamedia semuestranen
las Figuras 18, 19 y 20 respectivamente. El análisis de las soluciones se divide en dos par-
tes: en primer lugar, el estudio del error por discretización espacial; y en segundo lugar, la
comparativa entre las matrices solución obtenidas y la matriz reducida.
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Figura 15:Matriz origen-destino solución para minimización de la norma y 20 puntos por zona.
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Figura 16:Matriz origen-destino solución para minimización de la norma y 30 puntos por zona.
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Figura 17:Matriz origen-destino solución para minimización de la norma y 40 puntos por zona.
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Figura 18:Matriz origen-destino solución para minimización de la distancia a la media y 20 puntos por zona.
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Figura 19:Matriz origen-destino solución para minimización de la distancia a la media y 30 puntos por
zona.
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Figura 20:Matriz origen-destino solución para minimización de la distancia a la media y 40 puntos por
zona.
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7.1.1. Error por discretización espacial

Para caracterizar el error por discretización espacial es necesario medir las diferencias
entre las soluciones. Según la hipótesis asumida, los rangos intercuartiles (RIC), de los
pares origen-destino, deben disminuir (estrecharse) a medida que aumenta el número
de puntos. Las figuras de las soluciones, por separado, no permiten distinguir a simple
vista la veracidad de la hipótesis, por ello se introducen las Figuras 21 y 22, en las que se
muestran simultáneamente las soluciones para 20 y 40 puntos.
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Figura 21:Matrices origen-destino solución para minimización de la norma con 20 y 40 puntos por zona.
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Figura 22:Matrices origen-destino solución para minimización de la distancia a la media con 20 y 40
puntos por zona.

En el caso de la Figura 21, se puede percibir una disminución en los RIC de múltiples
pares origen-destino. Para caracterizar de manera más precisa el error por discretización
espacial, se emplean dos métricas. Por un lado, se estima el error por discretización
espacial para cada solución mediante (6.15). Por otro lado, se calcula la cantidad de pares
origen-destino que disminuyen su RIC con el aumento del número de puntos.
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Incremento de Puntos RIC Minimizados RIC Invariantes RIC Incrementados
20 a 30 63 6 12
30 a 40 50 8 23
20 a 40 64 6 11

Tabla 2: Variación de los RIC entre las matrices origen-destino solución para minimización de la norma.

En cuanto a la estimación del error por discretización, se obtienen los siguientes valores:
7 300, para 20 puntos; 6 400, para 30 puntos; y 5 900, para 40 puntos. La variación de los
RIC, en función del número de puntos, queda reflejada en la tabla 2. Esta tabla reafirma lo
que indican los valores de la estimación del error, y es que parece haber una disminución
global en la variabilidad de las soluciones a medida que crece el número de puntos. Por
ejemplo, en la comparación entre las matrices origen-destino para 20 y 40 puntos (fila 3),
el 80 % de los pares origen-destino minimizan su RIC, el 7 % permanece invariante, y el
13 % aumenta.

Para interpretar que ocurre con los pares origen-destino que no disminuyen su RIC, es
necesario analizar conmásdetalle la tabla 2. Concretamente seanaliza la tercerafila, don-
de se comparan las soluciones para 20 y 40 puntos, ya que a priori es donde debería ser
más notable la mejora. Primero se analiza la segunda columna, la cual hace referencia
a los pares origen-destino que no varían su RIC con el aumento de puntos. Para la fila 3
indica que entre 20 y 40 puntos, 6 pares-origen destino no varían su RIC. Estos 6 pares
origen-destino tienen una característica en común, y es que representan pares de zonas
exteriores. Cuatro de ellos representan pares de zonas exteriores consigo mismas, y por
construcción del problema estos pares están forzados a tomar siempre un valor de cero
viajes. Los dos pares restantes, se tratan de la misma combinación de zonas exteriores
en ambos sentidos. Entre este último par de zonas no hay espiras, por lo que el número
de viajes siempre es cero. Resumiendo, todos los pares que se mantienen invariantes, es
debido a que siempre toman un valor de cero viajes independientemente de la cantidad
y la ubicación de los puntos origen-destino. Esto explica por qué el RIC no disminuye a
medida que aumenta el número de puntos.

Por otro lado, se analiza la tercera columna, es decir aquellos pares origen-destino pa-
ra los cuales el RIC crece con el aumento de los puntos. En este caso ocurre para 11 pares
de los 81 que conforman la matriz origen-destino. Analizando los pares a los que corres-
ponden las subidas, se observa que cuatro tienen como destino la zona Exterior-Oeste,
tres tienen como destino Deusto (TAZ 1), y cuatro tienen como origen Abando (TAZ 3).
Otro aspecto a destacar es que dentro de estos once casos, no hay ningún par con origen
en una zona exterior, todos los casos tienen como origen una de las zonas interiores.

Es complicado determinar a que se deben estos aumentos, aunque una de las causas
puede ser que aún no se ha alcanzado un régimen de puntos para el cual se empiecen
a observar mejoras significativas en el error por discretización espacial. Es decir, puede
que para estas cantidades de puntos siga siendo relevante la ubicación de los mismos a
la hora de obtener soluciones.

En el caso de la Figura 22, a diferencia del caso anterior, no se aprecia una mejora en los
RIC a nivel global. En cuanto a la estimación del error por discretización, se obtienen los si-
guientes valores: 24 400, para 20 puntos; 24 600, para 30 puntos; y 24 300, para 40 puntos.
Estos valores indican que la variabilidad entre las soluciones, para un mismo número de
puntos, es mayor que en el caso anterior, y que el aumento del número de puntos, dentro
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del régimen empleado, no reduce significativamente el error.

La variación de los RIC en función del número de puntos queda reflejada en la tabla 3.
De nuevo se analiza la tercera fila, la correspondiente a la comparación de las soluciones
para 20 y 40 puntos. En este caso, el 49 % de los pares origen-destino minimizan su RIC, el
9 % lo mantiene y el 42 % lo aumenta. En este caso, los pares que se mantienen invariantes
son los mismos que en el caso anterior, pero añadiendo un nuevo par que une dos zonas
exteriores. Por otro lado, no se identifica ningún patrón en los pares que aumentan su RIC.

Estos resultados sugieren que la condición de minimización empleada es más sensible
a la ubicación de los puntos, al menos dentro del régimen de puntos con el que se traba-
ja. Además, los resultados refuerzan la idea de que el aumento en el número de puntos
no es suficiente como para apreciar una reducción significativa en el error. Cabe mencio-
nar, que cada una de las cinco zonas, en media, cuenta con 840 nodos (posibles puntos).
Mientras que a la hora de resolver, en el mejor de los casos, se emplean 40 puntos por
zona, lo cual en total representa el 4.8 % de los nodos. Por ello, puede que para estas can-
tidades de puntos siga siendo relevante la ubicación de los mismos a la hora de obtener
soluciones, y por lo tanto el error no muestre una clara convergencia.

Incremento de Puntos RIC Minimizados RIC Invariantes RIC Incrementados
20 a 30 36 8 37
30 a 40 35 7 39
20 a 40 40 7 34

Tabla 3: Variación de los RIC entre las matrices origen-destino solución para minimización de la distancia a
la media.

7.1.2. Comparativa dematrices solución y reducida

En esta sección se comparan las matrices origen-destino solución obtenidas a partir de
ambas condiciones de minimización con la matriz reducida. Para realizar la comparación
se emplea la matriz reducida porque representa la cantidad de viajes de la matriz semilla
que aporta información sobre las espiras. En el proceso inverso, es decir a la hora de cal-
cular una solución a partir de los datos, la solución más cercana a la matriz semilla es la
matriz reducida. Ya que la información perdida sobre las espiras en el proceso directo, no
puede ser recuperada al calcular una solución en el proceso inverso. Las matrices solución
elegidas son las calculadas a partir de 40 puntos, ya que, teóricamente son aquellas que
menor error por discretización espacial introducen. Para poder representar gráficamente
las veinte soluciones para cada condición de minimización, se calcula la matriz solución
media. Es decir, una matriz cuyos elementos son la media de los veinte elementos corres-
pondientes de cada una de las soluciones. La matriz reducida utilizada es una cualquiera
de las diez generadas, ya que, como se ve en la Figura 14, son muy similares.

Las Figuras 23 y 24 muestran por separado las comparativas entre las soluciones con am-
bas condiciones de minimización y la matriz reducida. En la Figura 23 se observa que para
la condición de minimización de la norma, la solución obtenida no se asemeja a la matriz
reducida. Esta solución representa, dentro del espacio de soluciones, aquella que minimi-
za el número de viajes. Concretamente se emplean 25 000 viajes, mientras que la matriz
reducida posee 28 000. A cambio, no se consigue obtener una solución que sea represen-
tativa del modelo de demanda de tráfico asumido en la matriz semilla. En la Figura 24, se
observa que la solución obtenida presenta una mayor similitud con la matriz reducida
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en comparación con el caso anterior. Esto es debido a que la condición de minimización
es equivalente a la suposición del comportamiento del tráfico empleada en el proceso de
generacióndeviajes sintéticos. La suposiciónesque losviajespartendeun lugaraleatorio
de la zona de origen y terminan en un lugar aleatorio de la zona de destino. Este proceso
realizado para un gran número de viajes hace que los viajes se distribuyen homogénea-
mente entre los puntos de origen y destino de las zonas. La condición de minimización
impuesta, al tratar de reducir la distancia de cada una de las componentes del vector n
con respecto a la media de las componentes con las que comparte zona de origen y des-
tino, fuerza también a que la distribución de viajes sea homogénea entre los puntos. Sin
embargo, el realizar la discretización espacial, hace que los viajes se distribuyan entre el
conjunto de puntos escogidos y no entre todas las posibles combinaciones de la red. De
esta forma se pierde parte de la afinidad con el modelo de demanda de tráfico asumido
en la generación sintética, lo cual se traduce en diferencias entre la matriz solución media
y la reducida.

Por último, en la Figura 25, se muestran de manera conjunta las matrices solución me-
dia, para ambas condiciones de minimización, y la matriz reducida. Las filas correspon-
den a las zonas de origen y las columnas a las zonas destino. La figura incluye un mapa
de calor para poder analizar visualmente las matrices. Analizando la figura únicamente
en términos del mapa de calor, se observa de nuevo que la solución para la condición de
minimización de la distancia a la media tiene mayor semejanza con la matriz reducida.
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Figura 23:Matriz origen-destino solución media para minimización de la norma y matriz reducida.
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Figura 24:Matriz origen-destino solución media para minimización de la distancia a la media y matriz
reducida.
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Figura 25:Matrices origen-destino solución medias para minimización de la distancia a la media (derecha)
y norma (centro), y matriz reducida (izquierda).

7.2. Resultados para datos reales

En esta sección se muestran los resultados obtenidos a partir de los datos reales y se rea-
liza un breve análisis cualitativo de los mismos. Las limitaciones de los datos explicadas
en la Sección 6.2 del Capítulo 6, afectan directamente sobre las soluciones. Por lo tanto,
el objetivo es ofrecer argumentos acerca de la validez o no validez de las mismas.

Las soluciones que se analizan corresponden al intervalo horario de entre las 15:00 y las
16:00 de un día laborable. Para representar ambas soluciones se calculan las dos matri-
ces solución media, una para cada condición de minimización, y en ambos casos con 40
puntos por zona. En este caso, la solución para la norma emplea aproximadamente 22
000 viajes, mientras que la solución para la media emplea 25 000. Como se puede ver en
la Figura 26, en ambas soluciones los viajes entre zonas exteriores son prácticamente nu-
los, lo cual puede tener sentido dados los puntos exteriores elegidos. Por otra parte, en
ambas soluciones la cantidad de viajes desde zonas interiores a exteriores es reducido en
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comparación con los viajes entre zonas interiores, siendo esto más acentuado en el ca-
so para la reducción de la norma. Este aspecto probablemente es poco consistente con
lo que ocurre en la realidad, ya que, en esta franja horaria pueden darse muchos despla-
zamientos hacia zonas exteriores, por ejemplo, por parte de trabajadores o estudiantes
que terminan la jornada. Lo mismo sucede con los viajes desde zonas exteriores hacia
zonas interiores, el valor es muy reducido con lo que a priori se puede esperar, o al menos
demasiado desigual con respecto al número de viajes entre zonas interiores. En ambas
matrices solución, la mayor cantidad de viajes suceden entre zonas interiores. En algunos
casos, los viajes intrazona parecen demasiado elevados, como son los casos de Deusto,
IndauchuyAbando.Dondeapriori, parece razonablequepara realizar undesplazamiento
tan corto, la mayoría de las personas no empleen vehículos. Este razonamiento también
es aplicable para los viajes entre zonas adyacentes como Basurto-Indauchu o Indauchu-
Abando. En resumen, las soluciones tienden a concentrar los viajes entre zonas interiores,
y a obviar los que involucran zonas exteriores. Lo cual en general parece no ser correcto,
y aún menos en la franja horaria empleada.
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Figura 26:Matrices origen-destino solución medias para minimización de la norma (izquierda) y de la
distancia a la media (derecha), para datos reales.
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8. Planificación

En este capítulo se presenta la planificación del proyecto realizado, se describe el equipo
de trabajo, y las fases e hitos que conforman el proyecto.

8.1. Equipo de trabajo

En este proyecto el equipo de trabajo está formado por cuatro personas. Por un lado, el
director del TFM, encargado de marcar los objetivos y asesorar al alumno. Por otro lado, el
tutor de empresa y el colaborador por parte del SML, los cuales, a través de su experiencia,
se encargan de orientar al alumno dentro del ámbito de trabajo en concreto. Por último,
el alumno, encargado de desarrollar, implementar y redactar el trabajo con la supervisión
de los anteriores.

Identificador Nombre y Apellidos Cargo
D.1 Javier Del Ser Director del TFM
T.1 Ibai Laña Tutor de empresa
C.1 Iñaki Olabarrieta Colaborador de empresa
A.1 Borja Hurtado Alumno (Desarrollador del proyecto)

Tabla 4:Grupo de trabajo.

8.2. Fases del proyecto

A continuación, se presentan las fases del proyecto a través de los paquetes de trabajo
que se han llevado a cabo, junto con las tares que componen cada uno de ellos, y los hitos.

Paquete de trabajo 1: Propuesta de proyecto
(02/02/2022 - 04/02/2022)

T.1.1 Presentación del proyecto

- Descripción: Presentación de la propuesta de proyecto ante los miembros del SML
para su posterior discusión y reformulación.

- Fecha de inicio: 02/02/2022

- Fecha final: 02/02/2022

- Recursos técnicos: Ordenador, Open Office, proyector y sala de reuniones.
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- Recursos humanos: Director (2h), Tutor de Empresa (2h), Colaborador de Empresa
(2h) y Alumno (2h).

T.1.2 Definición de objetivos y alcance

- Descripción: Definición de los objetivos a cumplir y del alcance del proyecto.

- Fecha de inicio: 03/02/2022

- Fecha final: 04/02/2022

- Recursos técnicos: Ordenador, Open Office, proyector y sala de reuniones.

- Recursos humanos: Director (2h), Tutor de Empresa (2h), Colaborador de Empresa
(2h) y Alumno (2h).

Hito (H.1): Definición del proyecto.

Paquete de trabajo 2: Formación teórica y práctica
(07/02/2022 – 04/03/2022)

T.2.1 Formación teórica

- Descripción: Formación acerca del estado del arte de la movilidad vehicular y de la
estimación de
matrices origen-destino.

- Fecha de inicio: 07/02/2022

- Fecha final: 15/02/2022

- Recursos técnicos: Ordenador.

- Recursos humanos: Alumno (35h).

T.2.2 Formación práctica

- Descripción: Formación acerca de herramientas software, rutadores y simuladores
como: OSMR, JOSM, SUMO y Docker.

- Fecha de inicio: 16/02/2022

- Fecha final: 04/03/2022

- Recursos técnicos: Ordenador.

- Recursos humanos: Alumno (65h).

Hito (H.2): Contextualización del proyecto.

Paquete de trabajo 3: Análisis y limpieza del dataset
(07/03/2022 – 11/03/2022)

T.3.1 Análisis exploratorio del dataset

- Descripción: Análisis del conjunto de datos de espiras de la ciudad de Bilbao.

- Fecha de inicio: 07/03/2022
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- Fecha final: 08/03/2022

- Recursos técnicos: Ordenador.

- Recursos humanos: Alumno (10h).

T.3.2 Limpieza del dataset

- Descripción: Limpieza del conjunto de datos, tratamiento de valores anómalos e
inconsistencias.

- Fecha de inicio: 09/03/2022

- Fecha final: 11/03/2022

- Recursos técnicos: Ordenador.

- Recursos humanos: Alumno (18h).

Hito (H.3): Tratamiento de datos.

Paquete de Trabajo 4: Determinar el escenario de estudio
(14/03/2022 - 17/03/2022)

T.4.1 Determinación de la zonificación

- Descripción: Determinación de la zonificación del área de estudio, en función de la
información que se desea obtener y los datos disponibles.

- Fecha de inicio: 14/03/2022

- Fecha final: 14/03/2022

- Recursos técnicos: Ordenador.

- Recursos humanos: Alumno (4h).

T.4.2 Creación y obtención de los archivos necesarios

- Descripción: Creación de los archivos, en formato geojson, correspondientes a la
zonificación. Obtención de los archivos OSM correspondientes a la red de carreteras
del área de estudio.

- Fecha de inicio: 15/03/2022

- Fecha final: 17/03/2022

- Recursos técnicos: Ordenador.

- Recursos humanos: Alumno (18h).

Hito (H.4): Tratamiento de la zona de estudio.

Paquete de Trabajo 5: Enfoque inicial de resolución del problema
(18/03/2022 - 18/04/2022)

T.5.1 Planteamiento teórico de la resolución

- Descripción: Planteamiento teórico inicial del método de resolución, mediante el
uso del simulador SUMO, teniendo en cuenta la variable temporal y con resolución
mediante algoritmo genético.
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- Fecha de inicio: 18/03/2022

- Fecha final: 18/03/2022

- Recursos técnicos: Ordenador y sala de reuniones.

- Recursos humanos: Director (5h), Tutor de Empresa (5h), Colaborador de Empresa
(5h) y Alumno (5h).

T.5.2 Implementación del método

- Descripción: Implementación del método de resolución inicial.

- Fecha de inicio: 21/03/2022

- Fecha final: 15/04/2022

- Recursos técnicos: Ordenador.

- Recursos humanos: Alumno (120h).

T.5.3 Análisis del funcionamiento del método

- Descripción: Análisis y discusión sobre el funcionamiento del método de resolución
inicial.

- Fecha de inicio: 18/04/2022

- Fecha final: 18/04/2022

- Recursos técnicos: Ordenador y sala de reuniones.

- Recursos humanos: Director (5h), Tutor de Empresa (5h), Colaborador de Empresa
(5h) y Alumno (5h).

Paquete de Trabajo 6: Enfoque intermedio de resolución del problema
(19/04/2022 - 21/06/2022)

T.6.1 Replanteamiento teórico de la resolución

- Descripción: Replanteamiento teórico del método, mediante el uso del rutador
OSRM, sin tener en cuenta la variable temporal y con resolución mediante algo-
ritmo genético.

- Fecha de inicio: 19/04/2022

- Fecha final: 19/04/2022

- Recursos técnicos: Ordenador y sala de reuniones.

- Recursos humanos: Director (5h), Tutor de Empresa (5h), Colaborador de Empresa
(5h) y Alumno (5h).

T.6.2 Implementación del método

- Descripción: Implementación del método de resolución intermedia.

- Fecha de inicio: 20/04/2022

- Fecha final: 20/06/2022

- Recursos técnicos: Ordenador.
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- Recursos humanos: Alumno (264h).

T.6.3 Análisis del funcionamiento del método

- Descripción: Análisis y discusión sobre el funcionamiento del método de resolución
intermedio.

- Fecha de inicio: 21/06/2022

- Fecha final: 21/06/2022

- Recursos técnicos: Ordenador y sala de reuniones.

- Recursos humanos: Director (5h), Tutor de Empresa (5h), Colaborador de Empresa
(5h) y Alumno (5h).

Paquete de Trabajo 7: Enfoque final de resolución del problema
(22/06/2022 - 01/11/2022)

T.7.1 Planteamiento teórico final de la resolución

- Descripción: Replanteamiento teórico del método, mediante el uso del rutador
OSRM, sin tener en cuenta la variable temporal y con resolución mediante optimi-
zación convexa.

- Fecha de inicio: 22/06/2022

- Fecha final: 22/06/2022

- Recursos técnicos: Ordenador y sala de reuniones.

- Recursos humanos: Director (5h), Tutor de Empresa (5h), Colaborador de Empresa
(5h) y Alumno (5h).

T.7.2 Implementación del método

- Descripción: Implementación del método de resolución final.

- Fecha de inicio: 23/06/2022

- Fecha final: 31/10/2022

- Recursos técnicos: Ordenador.

- Recursos humanos: Alumno (288h).

T.7.3 Análisis del funcionamiento del método

- Descripción: Análisis y discusión sobre el funcionamiento del método de resolución
final.

- Fecha de inicio: 01/11/2022

- Fecha final: 01/11/2022

- Recursos técnicos: Ordenador y sala de reuniones.

- Recursos humanos: Director (5h), Tutor de Empresa (5h), Colaborador de Empresa
(5h) y Alumno (5h).

62



Capítulo 8. Planificación

Hito (H.5): Desarrollo del método de resolución.

Paquete de Trabajo 8: Experimentos paramétodo de resolución final
(02/11/2022 - 29/11/2022)

T.8.1 Experimentos para datos reales

- Descripción: Experimentación, a partir de datos reales, empleando distinto número
de puntos origen-destino por zona y distintas ubicaciones de los mismos.

- Fecha de inicio: 02/11/2022

- Fecha final: 10/11/2022

- Recursos técnicos: Ordenador.

- Recursos humanos: Alumno (42h).

T.8.2 Análisis resultados para datos reales

- Descripción: Caracterización del error por discretización espacial y análisis cualitati-
vo de los resultados para los datos reales.

- Fecha de inicio: 11/11/2022

- Fecha final: 11/11/2022

- Recursos técnicos: Ordenador y sala de reuniones.

- Recursos humanos: Director (5h), Tutor de Empresa (5h), Colaborador de Empresa
(5h) y Alumno (5h).

T.8.3 Experimentos para datos sintéticos

- Descripción: Experimentación, a partir de datos sintéticos, empleando distinto
número de puntos origen-destino por zona y distintas ubicaciones de los mismos.

- Fecha de inicio: 14/11/2022

- Fecha final: 28/11/2022

- Recursos técnicos: Ordenador.

- Recursos humanos: Alumno (66h).

T.8.4 Análisis de resultados para datos sintéticos

- Descripción: Caracterización del error por discretización espacial y análisis cualitati-
vo de los resultados para los datos sintéticos.

- Fecha de inicio: 29/11/2022

- Fecha final: 29/11/2022

- Recursos técnicos: Ordenador y sala de reuniones.

- Recursos humanos: Director (5h), Tutor de Empresa (5h), Colaborador de Empresa
(5h) y Alumno (5h).
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Hito (H.6): Evaluación del método de resolución.

Paquete de Trabajo 9: Redacción de lamemoria
(30/11/2022 - 01/03/2023)

T.9.1 Redacción del documento

- Descripción: Redacción de la memoria del proyecto.

- Fecha de inicio: 30/11/2022

- Fecha final: 01/03/2023

- Recursos técnicos: Ordenador.

- Recursos humanos: Director (5h), Tutor de Empresa (10h), Colaborador de Empresa
(10h) y Alumno (256h).

Hito (H.7): Fin de proyecto.

8.3. Hitos

En esta sección se muestran los hitos del trabajo junto con su descripción y fecha.

Hito Descripción Fecha
H.1 Definición del proyecto 07/02/2022
H.2 Contextualización del proyecto 07/03/2022
H.3 Tratamiento de datos 14/03/2022
H.4 Tratamiento de la zona de estudio 18/03/2022
H.5 Desarrollo del método de resolución 02/11/2022
H.6 Evaluación del método de resolución 30/11/2022
H.7 Fin de proyecto 02/03/2023

Tabla 5:Hitos del proyecto.

8.4. Diagrama de Gantt

En esta sección se muestra el diagrama de Gantt del proyecto, repartido en tres figuras.
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Figura 27: Diagrama de Gantt (1).
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Figura 28: Diagrama de Gantt (2).
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Figura 29: Diagrama de Gantt (3).

67



9. Presupuesto

En este capítulo se muestra el presupuesto del proyecto, el cual se desglosa en horas
internas, amortizaciones y gastos.

9.1. Horas internas

En esta sección se muestra la partida de horas internas, donde se representan las horas
dedicadas por parte de los trabajadores para realizar las tareas del proyecto y el coste que
esto conlleva. Conociendo el coste horario y el número de horas invertidas en el proyecto,
se obtiene el coste total de las horas internas de los trabajadores.

Concepto Nº de horas Coste horario (€/h) Total (€)
Director del TFM (D.1) 49 150 7 350
Tutor de empresa (T.1) 54 95 5 130

Colaborador de empresa (C.1) 54 150 8 100
Alumno (A.1) 1 230 25 30 750

Subtotal 51 330

Tabla 6:Horas internas.

9.2. Amortizaciones

En esta sección se muestra la partida de amortizaciones, donde se recogen los costes de
la participación de los activos fijos que se emplean a lo largo del proyecto.

Concepto Coste (€) Vida útil (h) Nº de horas Total (€)
Ordenador de A.1 800 25 000 1 230 39,36

Ordenador-1 del SML 1 200 30 000 250 10
Ordenador-2 del SML 1 200 30 000 250 10
Ordenador-3 del SML 1 200 30 000 250 10
Ordenador-4 del SML 1 200 30 000 250 10

Subtotal 69,36

Tabla 7: Amortizaciones.
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9.3. Gastos

En esta sección se muestra la partida de gastos, donde se recogen los costes asociados a
aspectos únicamente empleados para la realización de este proyecto.

Concepto Coste (€)
Material de oficina 25

Gasolina 75
Subtotal 100

Tabla 8:Gastos.

9.4. Coste total

En esta sección se reúnen los costes asociados a cada una de las partidas para obtener el
coste total del proyecto.

Concepto Coste (€)
Horas internas 51 330
Amortizaciones 69,36

Gastos 100
Subtotal 51 499,36

Imprevistos 10 %
Total 56 649,30

Tabla 9: Coste total.
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10. Conclusiones y trabajo futuro

En este capítulo se describen las conclusiones que se extraen del proyecto y se proponen
algunos aspectos a desarrollar e implementar como continuación al trabajo realizado.

En este proyecto se diseña e implementa un procedimiento novedoso para la estimación
de matrices origen-destino consistentes con las medidas de los sensores de flujo instala-
das sobre la red de carreteras. En la formulación del problema se identifica la necesidad
de incorporar una condición de minimización añadida para que el sistema de ecuaciones
planteado en (6.6) tenga solución única. El método utiliza dicha condición para añadir in-
formación sobre el comportamiento o las características del tráfico dentro de la ciudad.
Se demuestra que la elección de dicha condición de minimización tiene un impacto drás-
tico en la solución obtenida. Un aspecto interesante para estudiar a futuro es la posibili-
dad de incorporar nueva información al problema, de cara a encontrar una solución que
tenga más sentido en un escenario realista.

En cuanto a la resolución para datos reales, no se consigue ofrecer una solución con sen-
tido, en gran parte debido a la falta de veracidad de los datos y a las inconsistencias que
muestran entre sí. Debido a estas limitaciones en los datos, la batería de pruebas se reali-
za empleando datos sintéticos, lo cual permite la comparación de la solución con un dato
de referencia. Los experimentos se llevan a cabo variando el número de puntos y las lo-
calizaciones de los mismos, para poder evaluar el error por discretización del método. Los
resultados de estos experimentos no son concluyentes, debido a las limitaciones en el
hardware del que se dispone. Por otra parte, contar con una mayor cantidad de espiras,
sobre todo en aquellas zonas donde no se dispone de ellas, hubiera permitido aplicar el
método propuesto en un área geográfica más amplia, aumentando su posible utilidad.

Como complemento a la formulación e implementación del método propuesto, se pro-
ponenacontinuaciónvariasmejorasparaextenderlo yhacer frenteaalgunasde las fuen-
tes de error presentes en él.

10.1. Matriz OD dinámica

En esta sección se teoriza acerca de la incorporación de la variable temporal al problema.
Se presenta la descripción matemática de un posible método, sin entrar en consideracio-
nes prácticas acerca de su implementación. Incluir la variable temporal significa resolver
el problema dinámico, es decir, la solución es una serie temporal de matrices OD (o matriz
dinámica), que se ajustan a un modelo de demanda de tráfico dinámico.

En primer lugar, se define el tiempo total de estudio como T , el cual se divide a su vez
en intervalos temporales ∆T . Teóricamente, para captar cualquier variación en los flujos
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de tráfico a lo largo del tiempo, la duración de los intervalos debe tender a cero. Aunque
llevado a la práctica la duración de los intervalos queda fijada por la resolución temporal
de las medidas que ofrecen los sensores empleados.

Lo que se propone para la resolución del problema dinámico es el empleo del método
estático para cada uno de los intervalos∆T , teniendo en cuenta la duración de los viajes.
Es decir, para el intervalo ∆T , se tienen en cuenta aquellos viajes que generan medicio-
nes en las espiras dentro de dicho intervalo, y viajes de intervalos anteriores, que debido a
la duración de sus rutas, generan datos sobre las espiras en este intervalo temporal. Una
aproximación que se realiza, con el fin de contener la complejidad, es suponer que todos
los viajes que ocurren en el intervalo ∆T , inician su ruta al comienzo de dicho intervalo.
Por ejemplo, en el intervalo ∆T , entre los instantes de tiempo t = 0 y t = 15 minutos,
todos los viajes parten en el instante t = 0 minutos. De manera que cuando ∆T tiende
a cero, la aproximación es más representativa de lo que ocurre en la realidad. Aunque de
nuevo, llevado a la práctica, el valor de ∆T queda limitado por la resolución temporal de
los datos en las espiras.

El problema, al igual que en el caso estático, se plantea como un problema de optimi-
zación convexo. Los únicos aspectos que varían respecto a los sistemas planteados en
(6.10) y (6.12), son la forma y cantidad de funciones de restricción por igualdad. En este
caso, las funciones de restricción por igualdad a satisfacer son:

e(t) =

∞∑
k=1

C(k∆T )n(t−(k−1)∆T ) (10.1)

Donde:

e(t) representa las medidas de flujo en las espiras en el intervalo temporal entre t y
t+∆T .

C(k∆T ) es la matriz de conectividad para los viajes que, desde su origen, requieren
de un tiempo comprendido entre (k − 1)∆T y k∆T , para atravesar cierta espira.

n(t−(k−1)∆T ) representa el vector n para el intervalo de tiempo entre t− (k − 1)∆T
y t− (k− 2)∆T . Para k = 1, se obtiene el vector n(t), que hace referencia al vector n
incógnita en el instante t.

Para facilitar la comprensión de la expresión anterior, se introduce a continuación un
ejemplo práctico llevado al escenario de estudio de este proyecto. En primer lugar, se fija
la duración de los intervalos∆T a 15 minutos. En segundo lugar, se asume que el tiempo
máximode rutaentredospuntosorigen-destinocualesquieradel áreadeestudio (Bilbao)
es de 30 minutos. Esto implica que desde que un vehículo sale de su origen hasta que
atraviesa una espira cualquiera, puede haber una duración máxima de 30 minutos. Con
estas condiciones, las funciones de restricción por igualdad planteadas en (10.1) quedan
de la forma:

e(t) = C(∆T )n(t) + C(2∆T )n(t−∆T ) (10.2)
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Donde:

C(∆T ) es la matriz de conectividad para los viajes que desde su punto de origen,
requieren de un tiempo comprendido entre 0 y 15 minutos, para atravesar cierta
espira.

n(t) es el vector n incógnita en el instante t. A partir del cual se construye la matriz
OD para el intervalo entre t y t+∆T .

C(2∆T ) es la matriz de conectividad para los viajes que desde su punto de origen,
requieren de un tiempo comprendido entre 15 y 30 minutos, para atravesar cierta
espira.

n(t−∆T ) es el vector n del instante t−∆T . A partir del cual se construye la matriz OD
para el intervalo entre t−∆T y t.

A priori, puede parecer que el sistema planteado en (10.2), cuenta con el doble de
incógnitas que un problema estático al uso, ya que para cada intervalo ∆T cuenta con
dos vectores n independientes. Realmente no es así, ya que el vector n(t−∆T ) se puede
obtener recurriendo al paso temporal anterior, mediante el sistema:

e(t−∆T ) = C(∆T )n(t−∆T ) + C(2∆T )n(t−2∆T ) (10.3)

Aquí de nuevo, el cálculo den(t−∆T ) requiere de conocer el valor del vectornque le prece-
de temporalmente, es decir,n(t−∆2T ). Este inconveniente se traslada hasta el primer paso
temporal del tiempo total de estudio T , donde es necesario asumir información adicio-
nal para el problema. Por ejemplo, si el tiempo total de estudio T , comprende desde las
4 hasta las 12 de la mañana, es razonable asumir que el flujo desde las 3:45 a las 4:00 es
cero. Expresado matemáticamente:

e(4:00) = C(∆T )n(4:00) + C(2∆T )����:0
n(3:45) (10.4)

Por otro lado, si el tiempo total de estudio T , no incluye ningún intervalo ∆T donde sea
coherente realizar la suposición anterior, otra condición de contorno asumible es que el
flujo en el intervalo (k − 1)∆T es igual al flujo en el intervalo k∆T . Expresado matemáti-
camente:

e(t) = C(∆T )n(t) + C(2∆T )�����:n(t)

n(t−∆T ) (10.5)

En los dos ejemplos anteriores se introduce la información adicional en forma de condi-
ción de contorno previa al comienzo temporal del problema, aunque también se puede
introducir en forma de información posterior al final del problema. De hecho, no es nece-
sario que se trate de una condición de contorno, se puede introducir información adicio-
nal en cualquier intervalo temporal del problema. Por otro parte, el ejemplo anterior solo
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requiere de asumir información adicional acerca del valor de un vector n. Esto es produc-
to de la suposición de que el tiempo máximo de ruta entre dos puntos origen-destino
cualesquiera del área de estudio es de 30 minutos y el intervalo ∆T es de 15 minutos.
Sin embargo, a medida que aumenta el cociente entre el tiempo máximo de viaje y la
duración del intervalo∆T , aumenta la cantidad información que es necesario introducir.

10.2. Congestión

En esta sección se discute acerca de la incorporación de la congestión al problema,
tanto para la versión estática planteada en la Sección 6.3, como para la versión dinámica
planteada en la Sección 10.1.

10.2.1. Problema estático

El problema estático asume que los flujos entre orígenes y destinos no varían a lo largo
del tiempo de estudio, no tiene en cuenta los tiempos de ruta ni el efecto de la congestión
sobre los mismos. Sin embargo, para este tipo de problema, es posible tener en cuenta
la congestión a través del método de asignación. Es decir, tener en cuenta la capacidad
de los enlaces a la hora de asignar trayectorias a los viajes, ya que de lo contrario, se asu-
me que los enlaces tienen capacidad infinita. De esta forma, y aunque la capacidad de los
enlaces no repercuta sobre los tiempos de viaje, se busca realizar una asignación que no
implique sobrepasar la capacidad máxima de los enlaces.

Llevado al caso del método propuesto en la Sección 6.3, se plantea un nuevo método
de asignación que introduce la congestión, como alternativa a la asignación todo o na-
da. El nuevo método sigue un principio similar al de la asignación proporcional, en el cual
se elige una trayectoria entre un conjunto de trayectorias cercanas a la óptima. En este
caso el conjunto entre el cual se elige consiste en el formado por la trayectoria más cor-
ta y todas las trayectorias entre origen y destino que atraviesan alguna de las espira. La
elección del conjunto se realiza de esta manera debido a cuestiones del funcionamiento
de OSRM. El conjunto de trayectorias no tiene por qué incluir únicamente las más cer-
canas a la óptima, aunque para evitar inconsistencias, es necesario filtrar las trayectorias
con coste muy superior a la más corta. La asignación de la proporción de viajes para ca-
da una de las trayectorias del conjunto se realiza, a priori, en función del coste temporal.
Concretamente, de forma inversamente proporcional al coste temporal, es decir, se asig-
na una mayor proporción de viajes a aquellas trayectorias con menor coste temporal, lo
cual es más representativo de la realidad. Llevado a la práctica, esto se traduce en realizar
modificaciones sobre la matriz de conectividadC . En este nuevo planteamiento del pro-
blema, la matriz pasa de estar compuesta por ceros y unos a estar compuesta por ceros
y números decimales entre cero y uno.

Una vez construida la matriz de conectividad, se resuelve el problema tal y como se
plantea en la Sección 6.3. A partir del vector n solución y conociendo las proporciones
de asignación de cada trayectoria, es posible calcular el flujo en cada uno de los enlaces.
Una vez calculado, se compara el flujo medido con la capacidad máxima teórica de
cada enlace de la red, para identificar los lugares en los que hay congestión. Una vez
identificados, se reajustan las proporciones de asignación de las trayectorias con el fin
de minimizar la congestión en dichos enlaces. Es decir, el método propuesto, trata de
realizar un proceso iterativo que adapte las proporciones de asignación con el objetivo de
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minimizar la cantidad de enlaces con congestión. Este proceso puede ser implementado,
por ejemplo, mediante un algoritmo genético.

10.2.2. Problema dinámico

En el problema dinámico, se asume que los flujos entre orígenes y destinos varían a lo lar-
go del intervalo de estudio, y se tienen en cuenta los tiempos de ruta a la hora de resolver
el problema. Por lo que el efecto de la congestión, se puede introducir tanto en el proceso
de asignación, como a la hora de cuantificar los retrasos en los tiempos de ruta.

Gracias a la variable temporal, el método de asignación con congestión, es más repre-
sentativo de la realidad en el problema dinámico que en el estático. Ya que, en este últi-
mo, se calcula el flujo de vehículos que atraviesan un enlace a lo largo de todo el tiempo
de estudio, pero no es posible determinar cómo se distribuye dicho tráfico a lo largo del
tiempo. En cambio, en el problema dinámico es posible captar las variaciones en el flujo
y por tanto en la congestión de los enlaces a lo largo del tiempo.

En cuanto al modelado de los retrasos en los tiempos de ruta, por lo general, lo más habi-
tual es el empleo de simuladores de tráfico como SUMO [11], Vissim [92], etc. Gracias a su
capacidad para reproducir situaciones de tráfico realistas, es posible obtener una buena
aproximaciónde los retrasos sufridosen losdesplazamientosdebidoa la congestión. Esto
llevado al problema dinámico, teorizado en la Sección 10.1, se traduce en una traslación
de trayectorias a distintas matrices de conectividad C(k∆T ).
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A. Anexo I

En este anexo se describe en detalle la implementación de las funciones de Cone
Programming introducidas en la Sección 6.3.4. Concretamente, se desarrolla como
resolver los problemas (6.10) y (6.12) mediante la función qp.

La función qp se emplea para la resolución de problemas con función de coste cuadrática
de la forma:


Minimizar (1/2)x t P x+ q t

Sujeto a Gx ≤ h

Ax = b

(A.1)

Donde las desigualdades son desigualdades vectoriales por componentes.

Para poder resolver los problemas planteados en (6.10) y (6.12) mediante la función qp,
se debe asignar a cada una de las variables que aparecen en (A.1) el valor adecuado. Con-
cretamente, las asignaciones en común a realizar en ambos problemas son las siguientes:


q = 0

G = −I

h = 0

(A.2)

De manera que el problema planteado en (A.1) queda de la forma:


Minimizar (1/2)x t P x

Sujeto a x ≥ 0

Ax = b

(A.3)

Una vez realizadas las asignaciones en común para ambos problemas, es necesario con-
figurar la matriz P para modelar la condición de minimización de cada caso. En el caso
del problema (6.10), la matrizP es la matriz identidad I . En el caso del problema (6.12), los
elementos Puv de la matriz toman los siguientes valores:

Puv =


(N(u)− 1)/N(u) u = v

(−1/N(u)) u 6= v u ∼ v

0 u 6= v u 6∼ v

(A.4)
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Capítulo A. Anexo I

Donde:


u ∼ v ⇐⇒ (o, d) = γ−1 (u) ∼ (o′, d′) = γ−1 (v)

(o, d) ∼ (o′, d′) ⇐⇒

{
(o, o′) ∈ i

(d, d′) ∈ j

(A.5)

Donde i es la zona de origen, j la zona destino, yN(u) representa el número de elementos
en cada fila u que cumple u ∼ v. Es decir, el valor de N para cada fila de P , depende de la
cantidad de elementos en dicha fila que cumplen u ∼ v.
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