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Resumen

Los gestores de las redes de carreteras necesitan un plan de aforos que estudie el trafico que
circula por las mismas, tanto para la gestion y mantenimiento, como para la planificacion de
ampliaciones y mejoras de las mismas. Dichos planes de aforos no pueden obtener el muestreo
completo de toda la red durante todo el aio dado el alto nimero de puntos de toma de datos y
los recursos necesarios para abarcarlos todos de forma permanente. Debido a esto se distribuyen
los puntos en diversos tipos de estacion segin la frecuencia de muestreo de los mismos.
Posteriormente se utilizan métodos de expansion sobre las estaciones con menor muestreo para
obtener resultados anualizados mas fiables. El presente trabajo pretende contrastar los métodos
actuales de expansion y andlisis mediante herramientas estadisticas y obtener de esta forma
conclusiones relevantes sobre su adecuacion. Mediante las herramientas estadisticas propuestas
se pretende igualmente complementar los procesos actuales de expansion mejorando y
complementando con ello la explotacion actual de los datos.

Palabras clave: Aforos, Trafico, R, Generalitat Valenciana, Arima, Regresion Lineal,
Perfiles Trafico

Abstract

Road infrastructures managers require traffic plans analysing traffic being carried over its/the
network in order to optimise its management and maintenance and adequately plan
enlargements and improvements. Traffic plans do not provide however the complete sampling
of the network due to the high number of sampling stations and budget restrictions. Thus,
sampling stations are assigned to one of the three sampling categories according the data
collection frequency. Subsequently expansion methods are applied to minor stations in order to
obtain reliable annualised data. The objective of the present work is to contrast expansion and
analysis methods currently used through statistical tools and draw relevant conclusions on their
appropriateness. The proposed statistical tools will also contribute to improve current expansion
methods and complement/improve the exploitation of data

Keywords : Gauging, Traffic, R, Generalitat Valenciana, Arima, Linear Regression, Traffic
Profiles
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1. Introduccién y motivacion

El “Centre de Gesti6 i Seguretat Viaria” de la Generalitat Valenciana fue creado en el
afo 2006. Su finalidad fue la de agrupar en un mismo centro todas las tareas de gestion
y estudio del trafico de la red de carreteras competencia de la Generalitat Valenciana.
Poco a poco se han ido asumiendo mas tareas que estaban dispersas por distintos
departamentos de la Conselleria de Vivienda, Obras Publicas y Vertebracion del
Territorio asi como nuevas funciones que anteriormente no se realizaban y que con la
infraestructura de personal y técnica que se ha creado se pueden ir asumiendo.

El centro tiene diversos cometidos, entre ellos el de gestionar las incidencias en la red
de carreteras dependiente de la Generalitat Valenciana para mantener la vialidad de las
mismas, mantener la base cartografica digital de toda la red y proveer de datos de
aforos de trafico de toda la red al resto de departamentos de la Conselleria de Vivienda,
Obras Publicas y Vertebracion del Territorio. Es sobre este tltimo punto donde se sittia
el contenido del presente trabajo fin de grado.

Las tecnologias de la informacion forman parte de todo el proceso del Plan de Aforos,
mediante el cual se consiguen los datos de aforos. Tanto las herramientas informaticas
como el equipamiento de aforos ha evolucionado mucho durante los altimos afios, por
lo que hay que ir adaptdndose en la medida de lo posible para aprovechar todos los
recursos y sacar el maximo posible de ellos.

1.1. Los Aforos de Trafico

Para conocer las caracteristicas del trafico, las administraciones titulares de carreteras
necesitan desarrollar un plan de aforos ajustado a su red. El objeto principal de un Plan
de Aforos es el de suministrar herramientas que el explotador de la infraestructura
necesita para gestionar la red de carreteras de la que es titular. Dichas herramientas
deben caracterizar el trafico y son utilizadas para la toma de decisiones.

Las principales variables caracterizadoras del trafico son el volumen de vehiculos, su
composicion y su distribucion. El volumen de tréafico es la suma de todos los vehiculos
que pasan por cada uno de los tramos de carretera en un determinado periodo. La
composicion indica qué tipo de vehiculos circulan por cada uno de los tramos. Y la
distribucion hace referencia a como se presenta el trafico en la variable temporal, asi
como a su disposicién espacial en los distintos carriles. Mas adelante explicaré como se
distribuyen los tipos de vehiculos por tamafos, asi como por las velocidades a las que
circulan.
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1.2. Motivacion del presente estudio

El presente trabajo surge ante la posibilidad de mejora en la metodologia empleada en
algunas fases de la explotacion de los datos de aforos. Actualmente las decisiones
aplicadas en algunos de dichos procesos se basan Gnicamente en la experiencia y el
conocimiento adquirido a lo largo de los afios sobre la red viaria. El trabajo
desarrollado en este TFG pretende contrastar dicha informacion a través del uso de
métodos cientificos, asi como proveer nuevos procedimientos, que si no acaben por
sustituir a los actuales, si que complementen a estos y doten de un mayor rigor
cientifico a los mismos.

Asi mismo, a partir del presente trabajo se inicia una nueva linea de trabajo con una
metodologia nueva en el centro, que haciendo uso de las técnicas desarrolladas y el
conocimiento extraido se vaya avanzando y abarcando con ellos mas partes del proceso
de explotacion de los datos de trafico que se gestionan. También se abre un abanico de
posibilidades nuevas en cuanto a la informacion que se provee desde el centro con la
utilizacion de estas nuevas herramientas y métodos.

1.3. Problematicas a estudiar

A través del presente trabajo se pretende complementar el proceso de estudio de los
datos de trafico en algunos de sus puntos mediante herramientas estadisticas.

De inicio se trataba de obtener las afinidades entre tramos de forma automatica en base
al historico de datos de intensidades horarias que disponemos, en lugar de como se
hace actualmente; el conocimiento de la red y las caracteristicas del trafico de cada
carretera/tramo/comarca. Posteriormente y dada la problematica observada (detallada
mas adelante) y con la infraestructura de datos preparada se ampli6 el estudio a la
prediccion y categorizacion del trafico y los tramos respectivamente.

La prediccion puede resultar muy ttil desde dos puntos de vista. Primero de cara a
presentar al personal de planificaciéon de la red las previsiones sobre los posibles
aumentos o disminucion del volumen de trafico en la red. En base a esta informacion
pueden tomar las decisiones de donde actuar.

Por otro lado, y desde el punto de vista del plan de aforos, puede resultar muy 1util para
complementar aquellos periodos en los que no se han tomado datos de determinadas
estaciones y asi poder ofrecer una informacion mas completa.
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2. Situacion Actual

En la presente seccion se realiza una exposicion sobre la motivacion y composicion de
un plan de aforos con el detalle suficiente para situar el estudio realizado en el presente
trabajo.

La informacion ofrecida a continuacion es un extracto adaptado al nivel necesario para
el presente Trabajo Fin de Grado de la documentacion publicada! por el departamento
de aforos del “Centre de Gestio i Seguetat Viaria” de la Generalitat Valenciana

2.1. Objetivo de un Plan de Aforos

La variable mas importante a calcular en un Plan de Aforos es la Intensidad Media
Diaria (IMD). Se obtiene como el volumen total dividido entre los 365 dias del ano,
siendo el resultado, el trafico correspondiente a un dia, que es la media de todos los del
afio.

Ademéas de la IMD, en cada campana de aforos pueden recogerse muchas otras
variables que sirven para la caracterizacion del trafico y para la deteccion de
determinados problemas o circunstancias en la red viaria. Se determina la composicion
atendiendo a la naturaleza de los vehiculos, las velocidades caracteristicas de cada
tipologia de vehiculo definida, los niveles de servicio de cada tramo definido en el
catalogo de aforos que actian como indicadores de la fluidez de circulacion y, las
distribuciones temporales y por carriles de cada seccion.

Todas estas variables obtenidas a lo largo de cada campafia se presentan en un informe
anual que ayudan al titular a planificar y gestionar su red de carreteras.

2.2. Desarrollo de un Plan de Aforos.

2.2.1. Definicion de tramos.

La red de carreteras de los que es titular la Conselleria d’Infraestructures, Territori i
Medi Ambient durante la Campana de Aforos del ano 2014 dispone de un total de 496
tramos, entre red basica y red local de carreteras. Las variaciones en la tramificacion
entre campanas de aforos generalmente son debidas a transferencia de carreteras o a la
division de tramos para mayor precision de los resultados. El grado de discretizacion
del que se dispone es elevado, si bien no se llega a establecer un tramo cada vez que en

1 Disponible en http://www.citma.gva.es/web/carreteras/aforos-car



Prediccion de trafico en las carreteras de la red de la Generalitat Valenciana Pag. 11

una carretera se presenta un evento como la conexién con otros viarios o accesos a
nucleos de residencia o actividades.

Para la discretizacion de la red de carreteras se requiere un conocimiento previo, un
analisis de los datos obtenidos en campanas anteriores y la experiencia del personal de
campo. Como punto de partida se consideran los criterios generales mencionados a
continuacion, y que definen el origen y el final de los tramos:

* Los nucleos de poblacion.
* Las intersecciones y enlaces con otras carreteras con una minima entidad.
* Los centros de actividad comercial o industrial.

Los tramos que se definen suelen ser, la mayoria, de 5 o 6 kilometros de longitud,
siendo rara vez mayores de 15 kilometros, ni menores de 1 kilometro. Del grado de
discretizacion de estos tramos dependera la precision de los resultados obtenidos al
manejar la hipotesis de trafico homogéneo que veremos mas adelante.

Hay que tener siempre presente que con esa tramificacion se realiza una modelizacion,
que realmente, es una simplificacion de una red compleja y variada. Ademés, hay que
tener en cuenta, que las carreteras son dinamicas y cambian a lo largo del tiempo, por
lo que la red de aforos también ha de serlo. Por tanto, de manera regular, se realizan
estudios de retramificaciéon para valorar los cambios en la red y adaptar los tramos
definidos a la realidad viaria conforme ésta va evolucionando.

Los tramos vienen nombrados por una referencia de 6 digitos. Los tres primeros digitos
del nombre de cada tramo se refiere al identificador de la carretera (CV-32 viene
reflejado como 032, CV-155 viene reflejada como 155, etc.), mientras que los tres digitos
posteriores corresponden al orden de los tramos en la carretera, en sentido kilométrico
ascendente (el primer tramo sera 010, el segundo 020,...). Ademas, vienen definidos
por el punto kilométrico de inicio y el de finalizacion.

2.2.2. Disefio de muestreo.

Para comenzar cada campafia de aforos se ha de elaborar un plan que debera seguirse
para completarla. En dicho plan es necesario especificar:

* Los tramos en que se divide la red de carreteras.

* Lafrecuencia con la que se afora cada uno de los tramos.
* Laduracion de cada toma de datos.

* Las fechas en las que se realizan los aforos.
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La red de carreteras ha de dividirse en una serie de tramos siguiendo unos criterios
acordes con la hipoétesis de trafico homogéneo. Segun dicha teoria, la intensidad de
trafico sera constante en cada uno de los tramos, definiéndose cada tramo como el
segmento entre dos puntos de la misma en los cuales exista una incorporacion o salida
de vehiculos, sea el caso de un nicleo urbano, una interseccioén con otra via de trafico
significativo o acceso a zonas en las que se establece una actividad econ6mica de algan
tipo. De este modo, se considera que la intensidad de vehiculos en cualquier punto de
un tramo sera la misma en toda su longitud, al no encontrar incorporaciones ni salidas
de importancia a la via. Del grado de discretizacion de estos tramos dependera la
precision de los resultados obtenidos al manejar esta hipdtesis.

La frecuencia de aforo que se asigne a cada tramo determina la tipologia de la estacion.

Estas estaciones pueden ser:

* Permanente: se afora durante 365 dias completos al afio.

* Primaria: se realizan seis tomas anuales de una semana completa en meses
alternos.

* Secundaria: se realizan seis tomas anuales de dos dias laborables completos en
meses alternos, extendiéndose una de ellas para incluir un fin de semana.

* Cobertura reforzada: se realizan dos tomas de datos a lo largo del afio, de dos
dias laborables y un fin de semana completo.

* Cobertura: se realizan dos tomas de datos a lo largo del afio, que seran de 24h
de un dia laborable.

Para obtener el dato de intensidad mas exacto de cada uno de los tramos de aforo se
deberia colocar una estacion permanente, de modo que, la IMD se obtendria como la
media de las 365 intensidades diarias medidas. Esto resulta inviable desde el punto de
vista de la asignacion racional de recursos, por lo que se recurre al muestreo estadistico
para la obtencion de las IMDs. Dicho muestreo se plasma mediante la determinaciéon
de los cinco tipos de estacion explicados anteriormente.

Con el muestreo algunos tramos se aforan mas intensamente, y otros se aforan con
menor frecuencia. Se trata de obtener muestras lo suficientemente representativas
como para caracterizar el trafico en cada tramo, de forma que la asignacion de recursos
sea 6ptima.

Por tanto, lo primero es seleccionar un conjunto reducido de tramos para aforar de
forma permanente. Estos tramos deben soportar traficos de diferentes caracteristicas
entre si, tanto referidas al entorno como a las condiciones socioeconémicas de la zona.
Al menos se intenta tener un tramo representativo de:
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* Trafico de caracter industrial en zona periurbana.

* Trafico de caracter turistico en zona urbana o periurbana.

* Trafico de caracter turistico en zona rural.

* Trafico de caracter residencial en zona urbana o periurbana.
* Trafico de caracter agricola en zona rural.

Las estaciones primarias, como se ha indicado anteriormente, recogen datos de una
semana completa en meses alternos, es decir, 42 dias al afo. Estas estaciones son
capaces de representar por si solas el comportamiento del trafico de dicho tramo ya que
recogen las diferencias entre los dias laborables y los festivos, asi como la evoluciéon
estacional, recogen incluso las diferencias entre los distintos laborables (no suele ser el
mismo comportamiento el de un lunes, que el de un martes, ni un jueves respecto a un
viernes). Este tipo de estacion, por si misma, es suficiente para determinar la IMD,
calculando la media diaria de trafico registrada en los 42 dias de toma de datos, ya que
recoge todas las variaciones en la distribucion de trafico.

Sigue siendo inabarcable que todas las estaciones, o la mayoria de ellas, sean primarias.
Por ello se seleccionan, de nuevo, una serie de tramos representativos de cada una de
las tipologias de trafico identificadas, al menos, una para cada una de ellas.

El siguiente nivel son las estaciones secundarias. Estas estaciones registran la
variabilidad estacional de dias laborables (toma de dos dias laborables en meses
alternos), asi como la distribucién semanal (se toman datos tanto de dias laborables
como de un fin de semana completo una vez al ano). Pero es necesario también
considerar la variabilidad estacional del trafico en los fines de semana de estas
estaciones, por lo que con este proposito se establecen afinidades con estaciones de
control permanentes o primarias antes de poder calcular la IMD.

A la similitud entre distribuciones de trafico entre dos estaciones se le denomina
afinidad entre estaciones. El proposito de aplicar estas afinidades antes de calcular la
IMD es el de expandir la muestra tomada apoyandose en los registros de la estacion
afin, y poder asi calcular los valores de intensidad media diaria (IMD) anuales de forma
coherente, contrastada y partiendo de muestras limitadas de datos.

El uso de estas estaciones secundarias economiza en gran medida la necesidad de toma
de datos, pero ain asi la demanda de recursos seria excesivamente elevada si se
extendiera este muestreo a toda la red autonémica de carreteras. Por ello, existe otro
nivel de muestreo, las estaciones de cobertura. Estas consisten en una toma puntual
de datos al afio, que posteriormente sera expandida siguiendo las afinidades entre estas
estaciones y otras de control permanente, primario o secundario. Esta afinidad se
establecera independientemente tanto para dias laborables como para dias de fin de
semana.

En las estaciones de cobertura reforzada, donde se disponen de datos de
distribucién semanal (se habran obtenido datos tanto de dia laborable como de fin de
semana), la afinidad sera utilizada para expandir la muestra en su variabilidad
estacional. En las estaciones de cobertura simple, donde solo se dispone de datos de un
dia laborable, la afinidad sera utilizada primero para expandir la muestra a su
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distribucién semanal, y tras ello, ya ser expandida segtin la variabilidad estacional de la
estacion afin.

Esta estructura de muestreo y afinidades permite el calculo de IMDs para toda la red de
manera eficiente, con calidad de datos y aplicando unos recursos materiales y humanos
acordes a los disponibles.

2.2.3. El muestreo del Plan de Aforos

A la vista de los criterios expuestos en el punto “Diseno del muestreo” se disefia el plan
de distribucién de muestreo de estaciones, asignando cada una de ellas a una tipologia.
Para ello hay que tener en cuenta los recursos materiales y humanos de los que se
dispone para poder cumplir con el muestreo del plan anual de aforos resultante de
dichas asignaciones. Este punto es muy importante para que al termino del periodo del
plan se haya obtenido todo el muestreo previsto de la red.

2.2.4. Expansion de muestras, afinidades y coeficientes de afinidad.

La pérdida de representatividad de las muestras debe compensarse mediante la
expansion de las mismas, para lo cual, se requiere del establecimiento de afinidades
entre las estaciones de control y las que no lo son.

Se denominan estaciones de control a aquellas que registran algan tipo de variabilidad
propia del trafico, por lo que pueden utilizarse para trasladar esta variabilidad a las
estaciones de cobertura, que no cubren esta caracteristica.

Las estaciones permanentes y primarias recogen la variacion del trafico tanto semanal
como estacional, por lo tanto no necesitan ningan tipo de expansién muestral.

Las estaciones secundarias, recogen la variacion estacional en sus dias laborables, asi
como la variaciéon semanal al realizar una toma de datos conjunta de dias laborables y
de fin de semana. Pero, necesitan del establecimiento de afinidades y aplicacion de
coeficientes para expandir las muestras de fin de semana de manera que reflejen su
variabilidad estacional.

Las coberturas reforzadas recogen la variacion semanal en una estacion al realizar una
toma de datos conjunta de dias laborables y de fin de semana, pero necesitan de
establecimiento de afinidades y aplicacidon de coeficientes para expandir las muestras
tanto de dias laborables como de fines de semana de manera que reflejen su
variabilidad estacional.

Las coberturas simples, al comprender tan s6lo 24 horas de un dia laborable, requieren
el establecimiento de afinidades y aplicacion de coeficientes para expandir las muestras
tanto para establecer la variabilidad semanal como la variabilidad estacional.
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Sobre los datos reales de intensidad obtenidos en ellas durante el fin de semana, y
habiendo establecido previamente y de manera contrastada una afinidad para los fines
de semana entre ésta estacion y otra estacion de control tipo permanente o primaria, se
procede a realizar la misma expansion a nivel anual de la intensidad de sabados y
domingos. Es decir, dado un dato real, y teniendo un modelo de comportamiento
establecido y contrastado, inferir el resultado real final de todo el afio.

Se pueden identificar dos tipos de coeficientes: coeficientes de variabilidad estacional
(Lm, Sm, y Dm) y coeficientes de variabilidad semanal (F), segin si su objeto es ser
utilizados en la expansion muestral estacional, o en la expansion muestral semanal. Los
coeficientes de variabilidad estacional son doce, uno por cada mes, y se aplican como
factor multiplicador de la intensidad diaria. En concreto ha de aplicarse el
correspondiente al mes en que se toma el dato. El coeficiente de variabilidad semanal
es solamente uno, y también se aplica como factor multiplicador de la intensidad diaria,
pero en este caso solo de la de dias laborables.

Las expansiones que requiere cada tipo de estacion reflejada en esta campana son:

* Permanentes (Per): NO requiere expansion de muestras.

* Primarias (Pri): NO requiere expansion de muestras.

* Secundarias (Sec): Requiere expansion estacional de los fines de semana.

* Reforzadas (Ref): Requieren expansion estacional tanto de laborables como de
fin de semana.

* Coberturas (Cob): Requiere expansion estacional y semanal.

La nomenclatura de los coeficientes de afinidad es:

* Lm = coeficiente de expansion estacional de dia laborable del mes m.
* Sm = coeficiente de expansion estacional de dia sabado del mes m.

* Dm = coeficiente de expansion estacional de dia domingo del mes m.
* F = coeficiente de fin de semana.

De los distintos tipos de estaciones se pueden obtener los siguientes coeficientes de
afinidad:

* Estaciones permanentes: toda la serie Lm, Sm, Dm y F.
* Estaciones primarias: los 6 Lm, Sm, y Dm de los meses aforados y F.
* Estaciones secundarias: Los 6 Lm de los meses aforados.
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2.2.5. Calculo de la Intensidad Media Diaria (IMD)

Una vez realizada toda la toma de datos anual, se procede al calculo de las Intensidades
Medias Diarias (IMD) de cada uno de los tramos existentes. Para este calculo es
necesario haber determinado con anterioridad el sistema de afinidades, asi como los
coeficientes de afinidad. Con todo, se podra calcular la IMD, dependiendo del tipo de
estacion de que se trate, del siguiente modo:

* Permanentes: IMD = Intensidad Media Diaria

* Primarias: IMD = Intensidad Media Diaria

* Secundarias: IMD = ((5*IML)+(Is*CSm)+(Ip*CDm))/7
* Reforzadas: IMD = ((5I.*CLn)+(Is*CSm)+(Ip*CDm))/7
* Coberturas: IMD = I * CLy * CF

donde,

IM:, = Media de las intensidades diarias de dia laborable recogidas en esa estacion

I.. = Intensidad diaria en dia laborable.

Is = Intensidad diaria en dia sabado.

Ip = Intensidad diaria en dia domingo.

CLn = Coeficiente de expansion estacional de dia laborable, correspondiente al mes m.
CSim = Coeficiente de expansion estacional de dia sdbado, correspondiente al mes m.
CDm = Coeficiente de expansion estacional de dia domingo, correspondiente al mes m.

CF = Coeficiente de festivos
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Calculo de los coeficientes de afinidad

Para estaciones Primarias:

CLny = Intensidad Total Laborables / Intensidad Total Laborables del mes m * 6
CSm = Intensidad Total Sabados / Intensidad Total Sdbados del mes m * 6

CDn = Intensidad Total Domingos / Intensidad Total Domingos del mes m * 6

CF = Intensidad Total * 42 / Intensidad Laborables * 30

Para estaciones Secundarias:

CLny = Intensidad Total Laborables / Intensidad Total Laborables del mes m * 6

Las estaciones del tipo Cobertura no ofrecen coeficientes de afinidad, inicamente
utilizan aquellos de sus estaciones afines de tipo Primaria y/o Secundaria para realizar
la expansion de los datos.
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2.3. El Plan de Aforos de la Conselleria de Vivienda, Obras
Publicas y Vertebracion del Territorio de la Generalitat
Valenciana

Una vez conocida la definicidon y caracteristicas esenciales de un plan de aforos se
detalla a continuacién el caso concreto que nos ocupa, el plan de aforos de la
Conselleria de Vivienda, Obras Publicas y Vertebracion del Territorio de la Generalitat
Valenciana.

2.3.1. La red de estaciones de aforo de la Conselleria.

La red de estaciones de aforos de la Conselleria de Vivienda, Obras Publicas y
Vertebracion del Territorio esta constituida por dos tipos basicos de estaciones:

* [Estaciones fijas: estaciones instaladas en carretera basadas en deteccion de
vehiculos por induccién magnética.

* Estaciones portatiles: estaciones donde se instalan dispositivos portatiles, como
detectores de trafico de tubos neumaticos o bien dispositivos tipo radar.

La red esta dividida en 496 tramos, de los que 339 son medidos mediante estaciones de
aforos fijas, que ademas de aportar datos de intensidad, aportan velocidades, tipo de
vehiculos, trafico por carril o trafico por sentido. El resto de tramos, 157, son aforados
mediante estaciones portatiles, las cuales aportan datos de intensidad de trafico
principalmente.

Tanto para garantizar e incrementar la seguridad laboral, la de los usuarios de la via
como para aumentar la calidad de los datos, el objetivo es transformar paulatinamente
todas las estaciones portatiles en estaciones fijas de induccion magnéticas. Actualmente
con la excepcion de 10 puntos, todos los tramos con IMD superior a 5.000
vehiculos/dia disponen ya de instalaciones de lazos inductivos, conocidos como espiras.
De estos tramos, si la intensidad de trafico es elevada se disponen estaciones portatiles
no intrusivas (tipo radar) para garantizar la seguridad del personal técnico y no afectar
al trafico.

2.3.2. Muestreo del plan de aforos

En la siguiente tabla se recoge el reparto de asignaciones a las diferentes estaciones de
las tipologias de estudio.
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Por provincias, la configuracion de la red de aforos es la que se presenta en la siguiente

tabla:

PROVINCIA | Estacion Espiras | Estacion Portatil | Total
Castell6 76 48 124
Valencia 148 49 197
Alacant 115 60 175
COMUNITAT 339 157 496

2.3.3. Soporte informatico utilizado

Desde el punto de vista informaético, en el desarrollo del plan de aforos de la Generalitat
Valenciana se utilizan principalmente las siguientes herramientas:

Gestor de base de datos PostgreSQL. Es donde se guarda toda la informacion
referente tanto al volumen de trafico obtenido de la red de carreteras, como el
inventario de las carreteras y los tramos junto con todas sus caracteristicas.
Interfaz web basada en Java para la explotaciéon y mantenimiento de los datos
del catalogo.

Applet Java para la importacion de datos de aforos desde los ficheros de texto
plano que genera el equipamiento aforador instalado en campo.

Editor de SQL para el diseno y ejecucion de las consultas que nos permiten
obtener los datos necesarios para la creacion y publicacion de los informes
pertinentes.

Hojas de célculo y editor de textos para el tratamiento y formateo de los datos
finales.
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2.3.4. Publicaciones generadas con la explotaciéon de datos

A continuacion se muestra alguno de los documentos finales en los que se plasman los
datos obtenidos con la explotacion de los aforos de la GVA

Mapas de IMDs: Se generan los mapas de las tres provincias del dmbito de la
comunidad valenciana, informando en cada uno de ellos, para cada carretera la
informacion de la IMD registrada, el porcentaje de pesados y el tipo de estacion.
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Calculo de las velocidades caracteristicas: Para el aforo total realizado en cada
una de las estaciones, se calculan las velocidades caracteristicas V50, V85 y V99. Estos
estadisticos indican la velocidad maxima a la que circulan el 50%, 85% y 99% de los
vehiculos respectivamente. Los datos son de especial interés para valorar el uso que se
hace de la red de carreteras, la saturacion de las vias, asi como profundizar en estudios
de siniestralidad y seguridad vial.

Carretera| Tramo Tipo Via Intens. | Vg Vgs Vg

CV-124 | 124015 Convencional 325 74 89 107
Ccv-129 129010 Convencional 439 - - -
Ccv-129 129020 Convencional 605 - - -
CV-135 | 135010 Convencional 390 79 94 119
CV-135 | 135030 Convencional 2543 74 89 108
Cv-160 160020 Convencional 1219 83 99 124
Cv-160 160030 Convencional 1.148 77 92 117
CV-160 | 160050 Convencional 3.698 70 81 99
CV-162 | 162010 Convencional 1.069 - - -
Cv-162 162020 Convencional 524 - - -
CV-183 | 183010 Convencional 5.183 90 106 130
CV-185 | 185010 Convencional 12298 80 93 119
CV-190 | 190040 Convencional 84 - - -
CV-190 190050 Convencional 108 - - -
CV-191 191010 Convencional 2476 76 92 110
CV-194 194010 Convencional 569 - - -
CV-194 194020 Convencional 118 - - -
CV-195 | 195010 Convencional 1532 60 73 89
CV-195 | 195030 Convencional 130 - - -
Cv-198 198010 Convencional 39 - - -
CV-205 | 205010 Convencional 216 - - -
CV-222 | 222010 Convencional 5.127 74 89 110
CV-222 | 222020 Convencional 9.845 58 70 89
CV-223 | 223010 Convencional 3.360 78 92 110
CV-223 | 223020 Convencional 338 - - -
CV-223 | 223030 Convencional 3.231 55 63 76
CV-230 | 230010 Convencional 938 - - -
CV-230 | 230025 Convencional 8454 59 71 86
CV-230 | 230030 Convencional 2666 64 76 91
CV-235 | 235010 Convencional 814 - - -
CV-245 | 245010 Convencional 139 76 91 119
CV-245 | 245020 Convencional S50 - - -
CV-245 | 245030 Convencional 295 - - -
CV-300 | 300020 Desdoblada  15.554 69 81 104
CV-300 | 300035  Desdoblada 9553 77 92 112
CV-300 | 300040 Convencional 15205 38 47 59

Velocidades Caracteristicas

Ficha de caracterizacion de los tramos: Para cada uno de los tramos se genera
una ficha de caracterizacion, en la cual se recoge toda la informaciéon de cada uno de los
tramos estudiados.
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3. Preparacion y extraccion de datos

El proceso de analisis de los datos de aforos pasa primero por estudiar cual es la
informaciéon de la que disponemos para el estudio y sobre ella generar nuestra vista
minable para el proceso de estudio.

En nuestro caso disponemos de la informacion en bruto que se extrae de los equipos
aforadores en ficheros de texto plano, la gran mayoria de los casos, y algin caso, las
estaciones permanentes, son recogidos de forma automatica en una base datos.

Posteriormente toda esta informacion se inserta, tras un control de calidad de la misma
por parte del personal del departamento de aforos en la base de datos de aforos
propiamente dicha, la cual sirve posteriormente de base para todo el proceso de
explotacion. Es sobre esta base de datos donde realizaremos la extraccion de los datos
que vamos a utilizar en todo el proceso de analisis.

A continuacion se detalla el proceso seguido y los métodos utilizados para extraer y
formatear la informacion de trafico en la red viaria del sistema.

3.1. Estructura de Datos

Los datos referentes a los aforos estan almacenados a través del gestor PostgreSQL
mediante varios esquemas, para asi ajustarse al estandar definido por la DGT, que es el
establecido en el sector de la gestion de trafico en Espana. Existe una normativa UNE
que establece el disefio de las bases de datos utilizadas en los centros de control de
trafico.

Se decidi6 utilizar este gestor de base de datos debido a que es libre y que dispone del
pluging PostGIS a través del cual nos permite la georreferenciacion de la informacion
de forma nativa. Esta caracteristica nos es muy util ya que también gestionamos el
catalogo de todos los elementos de la red viaria, tales como sefales, carteles, barreras,
etc...

A continuacion paso a detallar los esquemas de la BD que contienen la informaciéon
relevante para el presente trabajo.
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3.1.1. Esquema Aforos

En este esquema se almacenan los datos de aforos de trafico junto con las tablas de
diccionario de datos necesarios para la codificacion de los mismos.
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Descripcion y detalle de algunas de las tablas mas importantes que componen el
esquema. Junto con la definicién de los campos que componen cada tabla se adjuntan
las referencias de la misma con otras tablas con el fin de clarificar su utilidad dentro de
la base de datos.

afr_aforo

afr_aforo

& atfr_id BIGINT j dd_afr_velocidades

afr_medida BIGINT

afr_fecha TIMESTAMP WITHOUT TIME ZONE
afr_periodo INTEGER afr_aforo } dd_afr_longitudes

afr_carril INTEGER

afr_lon INTEGER R
S afr_medida

afr_vel INTEGER

afr_intensidad NUMERIC

En esta tabla se almacenan los datos de aforos propiamente dichos. Sobre cada valor de
aforo, cantidad de vehiculos, se indica la fecha del dato, el periodo de duraciéon del
conteo (habitualmente 1 hora), en que carril se tomo el dato, la franja de tamanos de
vehiculo, la franja de velocidad.

Esta tabla se referencia con otra, afr_medida, a través dela cual sabremos a que tramo
hace referencia el aforo.

afr_medida

afr_medida |
£ medida_id BIGINT dd_afr_origen_datos ‘
medida_estacion BIGINT
" medida_estudio INTEGER " afr_estudio
medida_orgdat INTEGER
medida_fecha_inicio ~ TIMESTAMP WITHOUT TIME ZONE |
medida_fecha_fin TIMESTAMP WITHOUT TIME ZONE

El concepto medida que se almacena en esta tabla hace referencia a cada medicion que
se realiza sobre una estacion. Por medicion entendemos el paquete generado con los
aforos de un periodo determinado de varios dias. Con la medida informamos en que
estacion se realizo, cual fue la fecha de inicio y la fecha fin. Asi como a que estudio hace
referencia, plan anual de aforos, estudio concreto, refuerzo, etc...
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dd_afr_velocidades y dd_afr_longitudes

dd_afr_velocidades

& dd_vel_id
» dd_vel_min
dd_vel_max

dd_vel_obs

dd_vel_dd_version

INTEGER
NUMERIC
NUMERIC
CHARACTER VARYING(250)
INTEGER

dd_afr_longitudes
£ dd_long_id INTEGER
dd_long_min NUMERIC
I dd_long_max NUMERIC
dd_long_obs CHARACTER VARYING(250)
dd_long_dd_version INTEGER
espesado BOOLEAN

Estas dos tablas contienen el diccionario de datos para la codificaciéon de los distintos
grupos de velocidades y longitudes de los vehiculos aforados. Segiun la normativa
establecida estos deben de ser 4 segmentos de tamanos y 10 de velocidades. Al disponer
de un diseno de BD como el presente tenemos la posibilidad de incluir todos los

segmentos que necesitemos para ajustarnos a cualquier equipo de medicion.
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afr_estacion

afr_estacion L
& estac_id BIGINT ,

estac_carril_asc SMALLINT
estac_carril_des SMALLINT i
estac_tipoest INTEGER

T estac_tipoloc INTEGER L
estac_localizacion BIGINT —>{ dd_afr_tipo_muestreo ‘
estac_fecha_inst TIMESTAMP WITHOUT TIME ZONE
estac_fecha_mantenimiento ~ TIMESTAMP WITHOUT TIME ZONE | —>{ dd_afr_tipo_localizacion ‘
estac_armario SMALLINT
estac_modarm INTEGER L { dd_afr_tipo_estacion ‘
estac_calz INTEGER
estac_espira INTEGER *)
estac_conector INTEGER
estac_aforador INTEGER *4 L LT ‘
estac_obs CHARACTER VARYING(250) L

. estac_mantenimiento CHARACTER VARYING(250)
estac_etd BIGINT —>
estac_tipo_muestreo INTEGER r
estac_datos_afectados CHARACTER VARYING(2)
estac_esmotos CHARACTER VARYING(2) L
estac_num_adrs INTEGER

En esta tabla almacenamos las estaciones de aforos. Por estacién entendemos el punto
donde tenemos la instalacion ya sea de espiras electromagnéticas, el armario para el
ADR o simplemente el punto en la via donde se instalan las gomas para tomar las
medidas.

De cada estacidon guardamos toda la informacién que nos es tutil para posteriores
calculos, asi como para mantenimiento e inventario.
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afr_coeficientes

afr_coeficientes
& coef_cod_tramo BIGINT
coef_c1 DOUBLE PRECISION
coef_c2 DOUBLE PRECISION
coef_c3 DOUBLE PRECISION
coef_c4 DOUBLE PRECISION
coef_c5 DOUBLE PRECISION
coef_c6 DOUBLE PRECISION _
coef_c7 DOUBLE PRECISION
coef_c8 DOUBLE PRECISION
coef_c9 DOUBLE PRECISION
coef_c10 DOUBLE PRECISION
coef_c11 DOUBLE PRECISION
coef_c12 DOUBLE PRECISION
coef_s DOUBLE PRECISION
coef_obs CHARACTER VARYING(250)

En la tabla ceficientes almacenamos para su uso en calculos posteriores los coeficientes
de afinidad que ofrece cada estacion. Estos coeficientes seran utilizados después en la
expansion de muestras de aquellas estaciones que tengan afinidad y necesiten
expansion de sus muestras.

afr_afinidades

afr_afinidades r

& afi_chd_tramo  BIGINT | afr_afinidades G TRTeE ‘

afi_tramo_diario BIGINT
afi_tramo_festivo  BIGINT |

Los tramos de aforos tienen dos tipos de estaciones afines, la estacion afin para dias
laborales y la estacion afin para dias festivos, sdbados y domingos. En esta tabla se
mantiene dicha informacion.
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3.1.2. Esquema Localizacion

El esquema localizacion contiene la informacidén referente al posicionamiento de todos
los puntos de aforo de la red, asi como a la relacion entre estos y las distintas carreteras

que forman parte de la red viaria.

dd_singularidad

£ ddpsi_codigo
ddpsi_punto_singular

7 ddpsi_version
ddpsi_descripcion

CHARACTER VARYING(10)
CHARACTER VARYING(240)
INTEGER

CHARACTER VARYING(240)

ddtram_provincia
ddtram_descripcion
ddtram_carretera
ddiram_estado
ddtram_orden
datram_pk_ini_k
ddtram_pk_ini_m
ddtram_origen
datram_pk_fin_k
ddtram_pk_fin_m
ddtram_destino
ddtram_longitud
ddtram_caducidad
/7 ddtram_id

ddtram_titular
ddtram_zonacsg
ddtram_subzona

INTEGER
CHARACTER VARYING(240)
BIGINT

CHARACTER VARYING(3)
INTEGER

INTEGER

INTEGER

CHARACTER VARYING(240)
INTEGER

INTEGER

CHARACTER VARYING(240)
NUMERIC

TIMESTAMP WITHOUT TIME ZONE
BIGINT

CHARACTER VARYING(3)
CHARACTER VARYING(15)
CHARACTER VARYING(15)

localizacion
2 toc_codigo BIGINT
punto loc_nombre CHARACTER VARYING(240)
= loc_singularidad  CHARACTER VARYING(10)
/7 codigo BIGINT
~ loc_dd_version  INTEGER
loc_codigo  BIGINT
provincia INTEGER
tram_caretera  BIGINT dd_sentidos
pk NUMERIC ¢’ ddsen_codigo CHARACTER VARYING(3)
sentido CHARACTER VARYING(3) > ddsen_sentido CHARACTER VARYING(240)
hacia CHARACTER VARYING{240) # ddsen_version INTEGER
coord_x NUMERIC ddsen_descripcion  CHARACTER VARYING(240)
coord_y NUMERIC
coord_z NUMERIC
dd_version  INTEGER dd_provincias
carril_numero  SMALLINT —
=  ddprov_id INTEGER
ddprov_codigo CHARACTER VARYING(3)
dd_tramos ddprov_provincia CHARACTER VARYING(240)
ddtram_codigo BIGINT »|  ddprov_caducidad  TIMESTAMP WITHOUT TIME ZONE
ddtram_denominacion  CHARACTER VARYING(1000) ddprov: desoripcion | CHARACTER VARYING(240)

dd_titular_carretera

/' ddtit_codigo TEXT
dtit_descripcion  TEXT

dd_estado_tramo
{’ ddetram_codigo CHARACTER VARYING(3)
—> ddetram_estado CHARACTER VARYING(240)
ddetram_caducidad  TIMESTAMP WITHOUT TIME ZONE
ddetram_ CHARACTER VARYING(240)
dd_carreteras
J ddcar_id BIGINT
ddcar_carretera CHARACTER VARYING(20)
ddcar_variante CHARACTER VARYING(240)
ddcar_denominacion CHARACTER VARYING(1000)
ddcar_pk_ini_k INTEGER
»|  ddear_pk inim INTEGER
ddcar_pk_fin_k INTEGER
ddcar_pk_fin_m INTEGER
ddcar_longitud NUMERIC
ddcar_tipo_via INTEGER
ddcar_caducidad TIMESTAMP WITHOUT TIME ZONE
ddcar_descripcion CHARACTER VARYING(240)
ddcar_codigo BIGINT

dd_tipo_via
? ddtvia_id INTEGER
ddtvia_tipo CHARACTER VARYING(50)
ddtvia_caducidad  TIMESTAMP WITHOUT TIME ZONE
ddtvia, CHARACTER VARYING(240)
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Descripcion y detalle de algunas de las tablas mas importantes que componen el
esquema. Junto con la definiciéon de los campos que componen cada tabla se adjuntan
las referencias de la misma con otras tablas con el fin de clarificar su utilidad dentro de
la base de datos.

punto

punto
.’ codigo BIGINT _

1 di BIGINT q q
el > localizacion
provincia INTEGER
tram_carretera  BIGINT

NUMERIC e .
- punto dd_sentidos
sentido CHARACTER VARYING(3) |
hacia CHARACTER VARYING(240)
coord_x NUMERIC dd R R
coord_y NUMERIC LIPS
coord_z NUMERIC -
dd_version INTEGER
carrii_numero  SMALLINT

La tabla punto contiene la informacion exacta referente al punto donde se realiza la
toma de aforos de trafico. Tener diferenciado el punto respecto del tramo es til
pensando en la posibilidad de realizar aforos en diferentes sitios dentro de un mismo
tramo de aforos. La realidad es que esta circunstancia nunca se ha dado, pero puede
que alguna vez sea necesario hacer uso de ello

localizaciéon

localizacion

+” loc_codigo BIGINT . . > - n
- localizacion dd_singularidad
"l loc_nombre CHARACTER VARYING(240) *) —sing

loc_singularidad  CHARACTER VARYING(10)
loc_dd_version INTEGER

En esta tabla guardamos basicamente el nombre que asignamos a cada localizacion.
Habitualmente se trata del nombre del tramo, pero tenemos la opcién de poner utilizar
varias localizaciones para cada tramo.
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dd_tramos

ddtram_descripcion
»| ddtram_carretera
ddtram_estado
ddtram_orden
ddtram_pk_ini_k
N ddtram_pk_ini_m
ddtram_origen
ddtram_pk_fin_k
ddtram_pk_fin_m
ddtram_destino
ddtram_longitud
ddtram_caducidad
& ddtram_id
ddtram_titular
ddtram_zonacsg

ddtram_subzona

dd_tramos
> ddtram_codigo BIGINT
ddtram_denominacion CHARACTER VARYING(1000)
ddtram_provincia INTEGER

CHARACTER VARYING(240)
BIGINT

CHARACTER VARYING(3)
INTEGER

INTEGER

INTEGER

CHARACTER VARYING(240)
INTEGER

INTEGER

CHARACTER VARYING(240)
NUMERIC

TIMESTAMP WITHOUT TIME ZONE
BIGINT

CHARACTER VARYING(3)
CHARACTER VARYING(15)
CHARACTER VARYING(15)

dd_tramos

dd_titular_carretera ‘

dd_provincias

’ dd_estado_tramo ‘

SN Py

Esta es la tabla donde se mantiene todo el catalogo de tramos de la red viaria. De cada
uno de los tramos necesitamos almacenar mucha informacién representativa del
mismo para la explotacion posterior. Por ejemplo el punto kilométrico inicial y final del
tramo se utiliza para realizar el calculo de kilometros totales aforados cada mes/afho
por tipo de estacion. Otro dato interesante es la descripcion del tramo. Se trata de un

literal que explica textualmente el recorrido que abarca el tramo.

dd_ carreteras

dd_carreteras

¢’ ddcar_id
ddcar_carretera
ddcar_variante

ddcar_pk_ini_k
> ddcar_pk_ini_m
ddcar_pk_fin_k
ddcar_pk_fin_m
ddcar_longitud
ddcar_tipo_via
ddcar_caducidad
ddcar_descripcion
ddcar_codigo

ddcar_denominacion

BIGINT

CHARACTER VARYING(20)
CHARACTER VARYING(240)
CHARACTER VARYING(1000)
INTEGER

INTEGER

INTEGER

INTEGER

NUMERIC

INTEGER

TIMESTAMP WITHOUT TIME ZONE
CHARACTER VARYING(240)
BIGINT

Catalogo de carreteras que se aforan. Esta tabla es una extraccion de otra de las BDs
que mantenemos en el centro para toda la Conselleria, la de la red viaria competencia
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de la GVA. Aqui almacenamos las carreteras sobre las que disponemos tramos para
aforar.

3.2. Extraccion de datos

La extraccion y preparacion de datos desde la base de datos se realiza siguiendo las
necesidades establecidas para el estudio de los mismos a través del software estadistico
R.

En nuestro caso se necesitan los datos agrupados por cada estacion, dia, hora y tamano,
obteniendo para cada agrupacion la cantidad de vehiculos que se ha registrado.

Se crean las sentencias SQL necesarias sobre el servidor PostgreSQL para la extracciéon
de los datos con el formato necesario.

int_x_dyh_contamafos.sql

SELECT
p.tram_carretera, a.afr_fecha, a.afr_long, sum(a.afr_intensidad)

FROM
schm_aforos.afr_aforo a,
schm_aforos.afr_medida m,
schm_aforos.afr_estacion e,
schm_localizacion.punto p

WHERE
a.afr_medida=m.medida_id
and m.medida_estacion=e.estac_id
and e.estac_localizacion=p.loc_codigo
and e.estac_tipoest=3

GROUP BY

p.tram_carretera, a.afr_fecha, a.afr_long
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Los datos obtenidos de las sentencias SQL se exportan a ficheros CLV, uno por cada
tipo de estacion (Cobertura, Secundaria y Primaria) que posteriormente se puedan
importar al R-Studio

A B C D
L | tram_carretera afr_fecha afr_long sum
? 10105 24/04/2008 12:00 11 1
3 10105 24/04/2008 12:00 12 179
' 10105 24/04/2008 12:00 13 40
3 10105 24/04/2008 12:00 14 68
) 10105 24/04/2008 13:00 11 0
! 10105 24/04/2008 13:00 12 165
3 10105 24/04/2008 13:00 13 22
) 10105 24/04/2008 13:00 14 52
0 10105 24/04/2008 14:00 11 1
1 10105 24/04/2008 14:00 12 161
2 10105 24/04/2008 14:00 13 23
3 10105 24/04/2008 14:00 14 64
4 10105 24/04/2008 15:00 11 0
5 10105 24/04/2008 15:00 12 173
6 10105 24/04/2008 15:00 13 33
7 10105 24/04/2008 15:00 14 60
8 10105 24/04/2008 16:00 11 2
9 10105 24/04/2008 16:00 12 172
0 10105 24/04/2008 16:00 13 19
1 10105 24/04/2008 16:00 14 58
2 10105 24/04/2008 17:00 11 1
3 10105 24/04/2008 17:00 12 191
4 10105 24/04/2008 17:00 13 37
5 10105 24/04/2008 17:00 14 54
6 10105 24/04/2008 18:00 11 6
7 10105 24/04/2008 18:00 12 254
8 10105 24/04/2008 18:00 13 29
9 10105 24/04/2008 18:00 14 42
0 10105 24/04/2008 19:00 11 3
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3.3. Carga de datos

Posteriormente los datos obtenidos de la extraccion se cargan en el software para
desarrollo sobre lenguaje estadistico R, el R-Studio. Para ello se utiliza un script de
carga desde los ficheros csv anteriormente creados.

Durante el proceso de carga de los datos se formatean algunos de los datos que
posteriormente nos seran tutiles en el proceso de estudio.

CargaDatos.R

#Se cargan directamente en un dataframe en bruto

save(dfDades, file="./Dades/DadesRaw.Rda")

# Se factorizan algunos de los datos del data frame
dfDades$tram_carretera <- factor(dfDades$tram_carretera)

dfDades$afr_long <- factor(dfDades$afr_long)

#Para adecuarlo al modelo espafiol, inicio semana en Lunes
dfDades$DiaSem[dfDades$DiaSem == 0] <- paste(7)

dfDades$DiaSem <- factor(dfDades$DiaSem)

#Clasificamos si cada dia si es laboral, sdbado o domingo y el mes

dfDades$Clas[dfDades$Clas == 6] <- paste('Mes',
floor((as.numeric(dfDades$Mes[dfDades$Clas == 6])+1)/2), '_Sab', sep=""

dfDades$Clas[dfDades$Clas < 6] <- paste('Mes’,
floor((as.numeric(dfDades$Mes[dfDades$Clas < 6])+1)/2), '_Lab', sep="")

#Generamos coédigo para el estudio con estacionalidad

dfDades$Estacio <- as.numeric(format(dfDades$fecha, "%m"))
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dfDades$Estacio[dfDades$Estacio >8] <- paste('Invierno’, sep="")
dfDades$Estacio[dfDades$Estacio <7] <- paste('Invierno’, sep="")
dfDades$Estacio[dfDades$Estacio ==7] <- paste('Verano', sep=""

dfDades$Estacio[dfDades$Estacio ==8] <- paste('Verano', sep=""

#Guardamos el data frame definitivo

save(dfDades, file="./Dades/Dades.Rda")

El estudio se ha centrado en las estaciones de tipo Primaria y Secundarias dado que son
las que ofrecen mayor cantidad de muestras y debido a ello se puede extraer una mayor
y mejor informacion.

Mas adelante y siguiendo con el proceso estudiado en el presente trabajo se abordara la
posibilidad de aplicacion sobre el resto de estaciones.
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4. Perfiles y Modelos de prediccion

En el presente capitulo se muestra el proceso de creacién y los detalles relevantes de los
scripts en lenguaje R para generar los perfiles y la prediccion de datos basandose en dos
modelos diferentes, el Arima y la Regresion Lineal.

4.1, Perfiles del trafico en los tramos

Los perfiles del trafico en los tramos son muy tutiles para tipificar y agrupar a estos
ultimos segin su comportamiento a lo largo del periodo temporal que corresponda.
Para el presente estudio se han creado dos tipos de perfiles claramente diferenciados,
los que toman en cuanta la estacionalidad a lo largo de un ano natural y los que no.

4.1.1. Perfiles semanales, horarios y mensuales

Detalles relevantes de los scripsts de generacion de los distintos perfiles para cada
estacion.

AnalisisPerfiles.R

# Media y desviacidn tipica

dtResum.perTram <-
dt[,list(Mitja=mean(sum),Desviacio=sd(sum)),by=tram_carretera]

dtResum.perTram_DiaSem <-
dt[,list(Mitja=mean(sum),Desviacio=sd(sum)),by=list(tram_carretera,
DiaSem)]

dtResum.perTram_Hora <-
dt[,list(Mitja=mean(sum),Desviacio=sd(sum)),by=list(tram_carretera,
Hora)]

dtResum.perTram_Mes <-
dt[,list(Mitja=mean(sum),Desviacio=sd(sum)),by=list(tram_carretera,
Mes)]
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#Extraemos de los datos los tramos de estaciones primarias y secundarias
Pri<-unique(dfDades[dfDades$Tipo=="'Pri', 'tram_carretera'])

Sec<-unique(dfDades[dfDades$Tipo=="'Sec', 'tram_carretera'])

#Generamos el grafico para cada perfil

pl <- ggplot(dtResum.perTram_DiaSem[tram_carretera==t], aes(x =
DiaSem, y = Mitja, group = tram_carretera)) +
geom_histogram(stat="identity") + theme_bw()

# Juntar todos los graficos en un mismo fichero

titulo <- paste(c("Tramo ",t," Primaria \n Perfiles"), collapse=" ")

print(grid.arrange(sub=titulo, p1, p2, p3, ncol = 1, nrow = 3))

En las graficas obtenidas podemos observar el comportamiento del trafico segtn varios
parametros temporales, el dia de la semana, la hora del dia o el mes. Con ello podemos
sacar conclusiones y tipificar el tramo siguiendo algunos de estos criterios.

Este estudio lo podemos aplicar a todos los tipos de estaciones, ya sea Primaria,
Secundaria o Cobertura, ya que simplemente se trata de obtener medias sobre los datos
que se han obtenido durante el desarrollo del plan de aforos.

Se adjunta un ejemplo de cada uno de los tipos de estacidon, Primaria, Secundaria y
Cobertura.
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En el caso de las estaciones Cobertura notar que al disponer de datos de aforo
unicamente de dos dias laborales al afio, en todo el periodo estudiado no tiene por que
quedar cubierta toda la semana, ni todos los meses. Eso si, el horario si que queda
cubierto por completo ya que siempre se afora en periodos completos de 24 horas.

EL siguiente ejemplo se puede observar que tnicamente se han recogido datos en
lunes, martes, miércoles y jueves, y en los meses de Febrero, Abril, Junio y Septiembre,

entre los afios 2008 y 2013.

Tramo 805010 Cobertura
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4.1.2. Perfiles semanales y horarios estacionales

En este caso el script es muy parecido al anterior. Difiere en cuanto al formato de las
graficas, que han de representar dos valores por cada elemento del eje X.

A continuacion se muestran los detalles interesantes de dicho script.

AnalisisPerfilesEstacionales.R

# Media y desviacidn tipica agrupado por estacién del ano

dtResum.perEstTram <-
dt[,list(Mitja=mean(sum),Desviacio=sd(sum)),by=list(tram_carretera,
Estacio)]

dtResum.perEstTram_DiaSem <-
dt[,list(Mitja=mean(sum),Desviacio=sd(sum)),by=list(tram_carretera,
Estacio, DiaSem)]

dtResum.perEstTram_Hora <-
dt[,list(Mitja=mean(sum),Desviacio=sd(sum)),by=list(tram_carretera,
Estacio, Hora)]

dtResum.perEstTram_Mes <-
dt[,list(Mitja=mean(sum),Desviacio=sd(sum)),by=list(tram_carretera,
Estacio, Mes)]

#Grafica con el perfil semanal y horario estacional

pl <- ggplot(dtResum.perEstTram_DiaSem[tram_carretera==t],
aes(x=DiaSem, y=Mitja, fill=Estacio)) + geom_bar(position="dodge",
stat="identity")

p2 <- ggplot(dtResum.perEstTram_Hora[tram_carretera==t], aes(x=Hora,
y=Mitja, fill=Estacio)) + geom_bar(position="dodge", stat="identity")

#Grafica de ambas estaciones junto con el total anual

p3 <- ggplot() +

#estacion Verano
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geom_line(data = dtResum.perEstTram_DiaSem[tram_carretera==t &
Estacio=='Verano'], aes(x = DiaSem, y = Mitja, group = tram_carretera),
colour="blue') +

#estacion Invierno

geom_line(data = dtResum.perEstTram_DiaSem|[tram_carretera==t &
Estacio=='Invierno'], aes(x = DiaSem, y = Mitja, group = tram_carretera),
colour="red") +

#total anual

geom_line(data = dtResum.perTram_DiaSem[tram_carretera==t], aes(x =
DiaSem, y = Mitja, group = tram_carretera), colour="'black’, size=1)

Las siguientes graficas nos muestran los perfiles semanales y horarios diferenciados y
enfrentados por estacion del ano. Con esta informacién podemos observar si existe
comportamiento diferente entre las dos principales épocas del ano en cada tramo, y con
ello poder afirmar para cada estacion si tiene comportamiento estacional o no. Dicho
comportamiento estacional puede afectar a los dias laborales o al fin de semana de
forma independiente, o a todos los dias de la semana por igual.

Se toma para este calculo como meses de Verano a Julio y Agosto, y el resto de meses
como Invierno.

Dada la frecuencia de muestreo de las estaciones de aforos, en este caso, no es posible
obtener esta informacion mas que para las Primarias y Secundarias. Las Coberturas no
nos mostrarian informacion fiable dada la falta de un muestreo completo de los meses
del afio a lo largo de los afios estudiados, tal y como comprobamos al generar los
perfiles en el punto anterior.
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4.2, Prediccion de datos

Tanto desde el punto de vista de la gestion y mantenimiento de la red carreteras como
del seguimiento del plan anual de aforos es interesante disponer de algin sistema de
prediccion del trafico en los diversos tramos.

En cuanto a la la gestion y mantenimiento de la red viaria esta claro que disponer de
informacion referente a como se va a comportar el trafico a futuro préoximo ayuda a los
gestores a poder tomar decisiones con tiempo para evitar, en lo posible, deterioro
excesivo de las vias asi como plantear posibles ampliaciones de las mismas.

En lo referente al plan de aforos es ttil disponer de esta herramienta para en caso de
problemas en la recoleccion de datos, falta de prevision, de material, personal, etc.. que
causen ausencia de datos en algtin periodo y tramo, poder inferir dichos datos de forma
fiable.

Para la prediccion de datos de aforos se ha optado por realizar el analisis utilizando el
modelo Arima y la Regresion Lineal. En ambos casos se aplican sobre los tramos de
tipo Primario, dado que son los que disponemos de un mayor muestreo y nos permite
obtener una informacion de mayor calidad.

En estadistica y econometria, en particular en series temporales como las que nos
ocupan en este trabajo, un modelo autorregresivo integrado de media mévil o ARIMA
(acronimo del inglés Autoregressive Integrated Moving Average) es un modelo
estadistico que utiliza variaciones y regresiones de datos estadisticos con el fin de
encontrar patrones para una prediccion hacia el futuro. Se trata de un modelo dindmico
de series temporales, es decir, las estimaciones futuras vienen explicadas por los datos
del pasado y no por variables independientes. Ademas el modelo Arima tiene la
capacidad de ajustarse a través de los datos historicos para obtener una prediccion lo
maés fiable posible.

El modelo Arima fue desarrollado a finales de los sesenta del siglo XX. Box y Jenkins lo
sistematizaron y en la actualidad existe implementacion del mismo para muchos leguajes y
paquetes de programacion, entre ellos el R que es el que utilizamos en el presente trabajo.

La Regresion lineal nos permite determinar el grado de dependencia de las series de
valores X e Y, prediciendo el valor y estimando que se obtendria para un valor x que no
esté en la distribucion, en nuestro caso un valor de volumen de trafico para una fecha
concreta.

La regresion lineal permite trabajar con una variable asi como también se puede
comprender la relacion de dos o méas variables, permitiendo relacionar mediante
ecuaciones una variable en relacion a las otras llamandose Regresion miltiple. O sea, la
regresion lineal multiple es cuando dos o mas variables independientes influyen sobre
una variable dependiente.
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4.2.1. Prediccion de datos a través del modelo Arima

Inferencia de datos a través del modelo Arima. COmo se indicaba anteriormente se
aplica sobre las estaciones primarias.

A continuacion se muestra detalle del c6digo en R para la obtencion de las graficas
sobre el modelo Arima, comentando aquellos puntos interesantes.

InferenciaArima.R

#Se prepara la serie temporal sobre la que realizar el trabajo posterior
prep.ts <- function(vec){

start = as.Date(vec[1,"Fecha"])

end = as.Date(vec[nrow(vec),"Fecha"])

full <- seq(start, end , by="'1 month")

return(data.frame(Fecha=full, x=with(vec, x[match(full,
as.Date(Fecha))])))

b

#Produces a data.frame with the Source Data+Training Data, Fitted
Values+Forecast Values, forecast data Confidence Intervals

funggcast<-function(dn,fcast, startf=NULL){

require(zoo) #needed for the 'as.yearmon()' function

if(is.null(startf))<{

en<-max(time(fcast$mean)) #extract the max date used in the forecast

Yelse{

en<-startf
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#Extract Source and Training Data
ds<-as.data.frame(window(dn,end=en))
names(ds)<-'observed'

ds$date<-as.Date(time(window(dn,end=en)))

#Extract the Fitted Values (need to figure out how to grab confidence
intervals)

dfit<-as.data.frame(fcast$fitted)
if(is.null(startf)){
dfit$date<-as.Date(time(fcast$fitted))

Yelse{

dfit$date<-
as.Date(fcast$model$datas$Fecha[lis.na(fcast$model$data$TM)])

ks
names(dfit)[1]<-'fitted’

ds<-merge(ds,dfit,all.x=T) #Merge fitted values with source and training
data

#Exract the Forecast values and confidence intervals
dfcastn<-as.data.frame(fcast)
if(lis.null(startf)){
row.names(dfcastn) <- as.Date(fcast$newdata$Fecha)
b
Sys.setlocale("LC_TIME", "en_US.UTF-8")
dfcastn$date<-as.Date(as.yearmon(row.names(dfcastn)))

names(dfcastn)<-c('forecast’,'lo80','hi80",'1095','hi95','date")

pd<-merge(ds,dfcastn,all.x=T) #final data.frame for use in ggplot
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return(pd)
b

myts <- prep.ts(agg)

myts <- ts(myts$x, start=c(as.numeric(format(myts[1,"Fecha"], "%Y")),
as.numeric(format(myts[1,"Fecha"], "%m"))), frequency=12)

na.myts <- na.approx(myts)

year <- end(na.myts)[1]-2

yt <- window(na.myts, end=c(year, 12))
yfit <- auto.arima(yt) # fit arima model

yfor <- forecast(yfit, h=length(window(na.myts, start=c(year+1,1)))) #
forecast

pd <- funggcast(na.myts, yfor) # extract the data for ggplot using
function funggcast()

yt <- window(myts, end=c(year, 12))

nrow <- dim(data.frame(yt))[1]

vect <- cbind(data.frame(yt), seq(as.Date(as.Date(paste(paste(start(yt),
collapse="-"), "01", sep="-"))), by = "month", length = nrow))

colnames(vect) <- c("TM", "Fecha")

yfit <- Im(TM~Fecha, data=vect)

startf <- as.Date(as.Date(paste(paste(c(year+1,1), collapse="-"), "01",
sep="-")))

yfor <- forecast(yfit, newdata=seq(startf, by = "month", length =
length(window(myts, start=c(year+1,1))))) # forecast
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#Creacion de la grafica con los datos generados por el modelo Arima
plotDataArima<-ggplot(data = pd, aes(x = date, y = observed)) +
geom_line(aes(color = "1")) +
geom_line(aes(y = fitted,color="2")) +
geom_line(aes(y = forecast,color="3")) +

scale_colour_manual(values=c("red", "blue","black"),labels =
c("Observat", "Ajustat”, "Predit"),name="Data")+

geom_ribbon(aes(ymin = 1095, ymax = hi95), alpha = .25)+
scale_x_date(name = "Any/Mes") +
scale_y_continuous(name = "IMD", limits=c(mi, ma))+
theme(axis.text.x = element_text(size = 10)) +

ggtitle("Arima(0,1,1) Fit and Forecast")

El modelo Arima nos permite obtener una prediccion sobre la serie temporal de los
datos de aforos obtenidos.

Con estos graficos podemos obtener de forma rapida y visual como se comportara el
trafico de cada estacion a futuro, en base al historico de los ultimos afios. Seglin se
puede observar en los mismos cuanto méas estable en su comportamiento anual haya
sido el trafico mas fiable sera la prediccion obtenida. Tal y como se comentara en una
de las conclusiones esta estabilidad en ocasiones es afectada por cambios en las
carreteras o elementos de afeccion a las mismas.
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4.2.2. Prediccion de datos a través de Regresion Lineal

Inferencia de datos a través de Regresion Lineal. Como en el anterior caso también se
aplica inicamente sobre las estaciones de tipo primaria dado el volumen de muestreo
insuficiente en el resto de estaciones.

InferecniaRL.R

#Se prepara la serie temporal sobre la que realizar el trabajo posterior
prep.ts <- function(vec){

start = as.Date(vec[1,"Fecha"])

end = as.Date(vec[nrow(vec),"Fecha"])

full <- seq(start, end , by="1 month")

return(data.frame(Fecha=full, x=with(vec, x[match(full,
as.Date(Fecha))])))

b
#Creacion de la serie temporal a utilizar en los algoritmos de prediccion

myts <- prep.ts(agg)

myts <- ts(myts$x, start=c(as.numeric(format(myts[1,"Fecha"], "%Y")),
as.numeric(format(myts[1,"Fecha"], "%m"))), frequency=12)

#Definicion del periodo de Training y de Test. El periodo de test seran los
dos ultimos anos y el periodo de training los afios anteriores

year <- end(na.myts)[1]-2

#Prediccion utilizando Regresion Lineal
yt <- window(myts, end=c(year, 12))

nrow <- dim(data.frame(yt))[1]
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vect <- cbind(data.frame(yt), seq(as.Date(as.Date(paste(paste(start(yt),
collapse="-"), "01", sep="-"))), by = "month", length = nrow))

colnames(vect) <- c("TM", "Fecha")
yfit <- Im(TM~Fecha, data=vect)

startf <- as.Date(as.Date(paste(paste(c(year+1,1), collapse="-"), "01",
sep="-")))

yfor <- forecast(yfit, newdata=seq(startf, by = "month", length =
length(window(myts, start=c(year+1,1))))) # forecast

#Extraemos la informacion para el ggplot conla funcién Funggcast

pdRL <- funggcast(myts, yfor, year(last(yfor$newdata)) +
(month(last(yfor$newdata))-1)/12)

ma <- max(rbind(pd[,-1], pdRL[,-1]), na.rm=TRUE)

mi <- min(rbind(pd[,-1], pdRL[,-1]), na.rm=TRUE)

#Generamos la grafica de la regresion lineal

plotDataRL<-ggplot(data = pdRL, aes(x = date, y = observed)) +
geom_point(aes(color = "1")) +

geom_line(data=pdRL[!is.na(pdRL$observed),c("date", "observed")],
aes(color = "1")) +

geom_point(aes(y = fitted,color="2"))+

geom_line(data=pdRL[!is.na(pdRLs$fitted),c("date", "fitted")],
aes(x=date, y=fitted, color="2")) +

geom_point(aes(y = forecast,color="3"))+

geom_line(data=pdRL[!is.na(pdRL$forecast),c("date", "forecast")],
aes(x=date, y = forecast,color="3")) +

scale_colour_manual(values=c("red", "blue","black"),labels =
c("Observat", "Ajustat”, "Predit"),name="Data")+
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geom_ribbon(aes(ymin = 1095, ymax = hi95), alpha = .25)+
scale_x_date(name = "Any/Mes") +
scale_y_continuous(name = "IMD", limits=c(mi, ma)) +
theme(axis.text.x = element_text(size = 10)) +

ggtitle("Regresio Lineal")

Las graficas obtenidas tras la aplicacion de la regresion lineal nos muestran la
tendencia que presenta el trafico para cada estacion. Al contrario del modelo Arima,
que si se ajusta a las variaciones temporales, la regresion lineal nos es ttil para ver la
tendencia que sigue el trafico, pero no asi para obtener predicciéon de datos concretos ya
que la distribucion del trafico no es lineal
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4.3. Herramientas utilizadas

PgAdmin

Se trata de la interfaz grafica para la gestion y explotacion de las bases de datos de
PostgreSQL A través de ella se pueden crear y ejecutar las consultas SQL sobre el gestor
de base de datos.

R-Studio

Frontend grafico para el lenguaje de programacion R, potente herramienta para
procesos estadisticos. A través de esta interfaz se puede gestionar tanto el disefio y
depuracion de los scripts, como el seguimiento de la ejecucion con todas las variables y
datos del proceso, asi como una potente herramienta de ayuda. También permite
gestionar de forma muy cémoda la instalacidon y carga cuando es necesario de los
diversos paquetes de los repositorios publicos que permiten ampliar las
funcionalidades bésicas del lenguaje R con potentes funciones y herramientas
adicionales.

LibreOffice Calc

En el caso del presente trabajo se ha trabajado con la hoja de calculo del paquete
LibreOffice, llamada Calc. Su utilizacion ha sido imprescindible para la preparaciéon de
los datos extraidos de la BD para su trabajo posterior en R
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5. Resultados obtenidos: conclusiones

Tras el estudio de los resultados obtenidos en el proceso de anilisis se pueden extraer
conclusiones acerca de las caracteristicas del trafico y de los procesos estadisticos
aplicados a los datos.

Se ofrece a continuacion el detalle de cada una de las mismas.

Las estaciones del tipo Cobertura no ofrecen suficiente muestreo
para obtener informacion fiable de prediccion ni de perfiles.

Las estaciones de tipo Cobertura disponen de un muestreo muy reducido, dos dias
laborales al ano. El presente trabajo pretendia en un inicio elaborar un proceso
automatico para la obtencion de afinidades entre estaciones del tipo Cobertura con
estaciones Primarias. Pero debido al poco volumen de muestras que se obtienen de
estas estaciones no es posible afrontar el problema de una forma fiable y de facil
extrapolacion a todas las estaciones y casuisticas de las mismas. Con todo y esto, lo que
si se puede concluir es que los métodos y herramientas aqui desarrollados pueden
ayudar y complementar la toma de decision de que estaciones son afines entre si.

A continuacion se muestra el ejemplo de la estacion 705030 la cual tiene como estacion
afin para laborales a la 705010 y para festivos a la 070040. Esta asignacion esta
realizada, como se ha comentado en diversas ocasiones, en base al conocimiento de la
red y del comportamiento del trafico a través de la misma. A través de los perfiles
podemos complementar estas decisiones, comprobando su valia.
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A través de los diferentes perfiles se pueden agrupar los tramos
de forma muy facil.

Los perfiles horarios, semanales y mensuales nos permiten obtener manera muy clara
el comportamiento del trafico en cada una de las estaciones. A través del estudio de los
mismos se pueden generar grupos de estaciones en las cuales el trafico siga un mismo
comportamiento. Con esto conseguimos tipificar y/o agrupar todas estaciones de la red.
Esto es muy util desde el punto de vista del estudio del trafico como de la gestion de la
red viaria, ya que ofrece a los gestores la posibilidad de tomar decisiones en base a la
época o dia de la semana en segin que vias tomando en cuenta el trafico que estas van a
soportar.

Queda para posible ampliacion del presente trabajo la tarea de generar de forma
automatica la agrupacion de las estaciones en base a los perfiles.

* Estaciones con trafico clasico laboral. Mayor volumen de lunes a viernes y con
dos picos sobre las 8 de la mafiana y las 18 de la tarde.
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La prediccion de datos es muy delicada debido a que la red viaria
sufre alteraciones temporales a lo largo de los anos que afectan a
la evolucion normal del volumen de tradfico

Los elementos que conforman la red viaria no se mantienen estaticos a lo largo del
tiempo, sufren constantes variaciones. Estas variaciones o modificaciones pueden ser
de diversos tipos, desde obras en las propias vias, hasta creacion de otras rutas
alternativas, puesta en marcha de zonas industriales, etc...

Cualquiera de estas alteraciones de la situacién en las vias tiene un efecto inmediato y
claro en el trafico que circula por las vias afectadas. Esto se traduce en un
comportamiento anémalo durante o a partir de algunas fechas.

Por todo ello la prediccion de datos a futuro, basada evidentemente en los datos
pasados, en ocasiones se comporta de forma poco fiable debido a que los datos pasados
han sufrido alteraciones debidas no inicamente al grueso del trafico en la red, si no a
algtn factor externo que ha afectado a la evolucion normal del trafico.

* Este ejemplo de la estacion 930020 nos muestra las fuertes variaciones en los
datos observados debido a las obras que se han estado produciendo en la CV-
930 en Orihuela a lo largo de estos tltimos afios. Incluso hubo un paroén en las
mismas que obligo a mantener durante algtin tiempo el trafico desviado.
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La Regresion lineal nos ayuda a predecir la tendencia del volumen
de trdfico, no datos concretos.

A través de la aplicacion de la regresion lineal sobre los datos de aforo de un tramo nos
permite obtener la tendencia de la evolucion del trafico en dicho tramo. Dado que el
trafico no se comporta de una forma lineal a lo largo del tiempo, no se puede utilizar
para estimar datos concretos.

Se podria aplicar la regresion lineal sobre subconjuntos en los cuales el trafico si tenga
un comportamiento mas lineal, todos los martes de verano, los meses de enero o las 17h
de Junio. Esta posibilidad queda abierta para futuras ampliaciones del presente
trabajo.

Necesidad de conocimiento de la red viaria para complementar la
falta de muestreo

El primer planteamiento para el presente trabajo era conseguir un proceso automatico
mediante el cual poder prescindir, en la medida de lo posible, de la necesidad de hacer
uso de parametros obtenidos de forma no cientifica en los procesos de estudio del
trafico.

Después de todo lo estudiado en el presente trabajo se llega a la conclusion que dicha
fuente de informacién se torna imprescindible en cuanto y tanto no sea posible
aumentar en todos los puntos de toma de datos la frecuencia y cantidad del muestreo.
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El lenguaje de programacion R resulta muy poderoso y eficiente
para el tratamiento de datos con cardcter estadistico

En el departamento de aforos del Cegesev se trabaja con herramientas estandar para el
tratamientos de datos, pero nunca se habia planteado la utilizacion de software
especifico para procesos estadisticos. Dado que la antigiiedad del centro es de 9 afos y
que los procesos e implantacion de los sistemas para llevar a cabo los mismos han ido
creandose poco a poco no habia habido ocasién para replantearse opciones distintas.

A partir del presente trabajo es mas que probable que se incluya la utilizaciéon del
lenguaje R en algunas partes de la explotacion de datos.

Otra caracteristica muy interesante a tener en cuenta sobre el interés para la inclusion
de este lenguaje en los procesos de creacion de informes es el R Markdown, la
aplicacion de creacidon dindmica de informes a través del lenguaje R. Resulta muy
interesante dicha funcionalidad por las posibilidades de reduccion de los tiempos en la
generacion de los diferentes informes sobre los aforos.
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6. Conclusiones

Con el desarrollo del presente trabajo fin de grado se ha conseguido obtener una nueva
forma de afrontar el estudio de los datos de trafico con los que se trabaja en el “Centre
de Gestio i Seguretat Viaria” con nuevas herramientas software para el céalculo
estadistico. A través del uso de estas herramientas podemos llegar a las mismas
conclusiones utilizando menos recursos, tanto de tiempo de computacion como de
personal trabajando con aplicaciones de ofiméatica. Al mismo tiempo se obtiene la
posibilidad de ofrecer nueva informacion extraida de los datos de trafico con la
incorporacion de las nuevas herramientas al proceso de explotacion. Ademas, la calidad
y fiabilidad de la informacion obtenida es superior.

Se ha podido comprobar que, aiin incorporando procesos cientificos y herramientas
estadisticas muy completas, no se puede prescindir del factor humano que aporta el
conocimiento, en este caso de la red de carretas y su casuistica, para incorporarlo al
proceso de explotacion de los datos de trafico. Se pretendia obtener la informacion
sobre las afinidades entre tramos de forma automatica, pero dado el escaso volumen de
datos disponibles de aforos de las estaciones de tipo Cobertura, las que necesitan
obtener estaciones afines, no ha sido posible obtener las afinidades de forma
automatica y fiable. Este es un caso claro de lo expuesto al principio de este parrafo, es
necesario obtener esta informacion del personal que conoce la red.

Desde el punto de vista de la herramienta utilizada en el presente trabajo, el lenguaje R,
se puede concluir que es muy eficiente. Actualmente algunos de los calculos estadisticos
se realizan directamente a través de scripts SQL en el PostgreSQL o bien a través de
hojas de calculo. Se ha comprobado que esos mismos calculos realizados a través de R
tienen unos tiempos de computacion mucho menores.

Dedicando tiempo de estudio y conocimiento de la herramienta suficiente se puede
llegar a sacar mucho partido al uso de la misma. En el caso del estudio de los datos de
trafico que nos ocupa podremos llegar a ofrecer nuevas extracciones de informacion
relevante de las mismas fuentes de forma mas intuitiva y rapida.

La informacion de trafico en las BDs no son datos a los que se acceda posteriormente a
realizar mantenimientos o modificaciones, por lo que una vez importados y controlados
que estén bien, no se vuelven a modificar. Es por ello que es recomendable el realizar
una exportacion de la/s vista minables necesarias para los estudios posteriores y
mantener dicha carga en R como base para todos los procesos posteriores a futuro y
dejar la BD PostgreSQL tnicamente como backup de datos en bruto.
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La prediccion de datos de trafico no es un resultado que actualmente se esté generando
en el centro ni tampoco se ha solicitado desde los distintos departamentos que hacen
uso de nuestra informacion. En trafico urbano quizas si sea una informacioén con la que
puedan trabajar dadas las caracteristicas tanto del trafico como de la infraestructura de
aforos que disponen, pero en trafico interurbano, nuestro caso, no se da a dia de hoy.

Con los resultados de esta primera aproximacion a la prediccion desarrollada en el
presente trabajo se realizara una presentacion resumiendo los logros conseguidos, y
sobretodo de las posibilidades que ofrece, tanto a los responsables del centro como a los
usuarios de nuestros datos. Es muy probable que se incorpore al catalogo de
informaciéon que se ofrece desde el centro, ya que es muy util desde varios puntos de
vista: la gestion, planificacion y mantenimiento de la red viaria.

Por todo lo expuesto anteriormente se va a continuar con la linea de trabajo abierta en
el presente Trabajo Fin Grados en el “Centre de Gestio i Seguretat Viaria” con el fin de
ir mejorando e incorporando las herramientas estudiadas en todo el flujo de trabajo del
departamento de aforos de trafico y el de ingenieria de trafico.
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Anexo 1 - Perfiles Semanales,

Horarios y Mensuales

A continuacion se muestra un extracto representativo de las graficas generadas
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Anexo 2 - Perfiles Estacionales

A continuacién se muestra un extracto representativo de las graficas generadas.
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Anexo 3 — Arima y Regresion Lineal

A continuacién se muestra un extracto representativo de las graficas generadas.
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Arima(0,1,1) Fit and Forecast
éo-

Data
40~ — Oservat
= — Apaut

204 — Prodt
o-
20.00 20'09 20'!0 20'!1 20.!2 20.11
Regresié Lineal
/\ "
240- A == Obsecvat
- Auatat
- v \J = el
0-
2(;08 20I0‘J 20'!0 20.H 20.12 20.13
Any/Mes
Tramo 195020 Primaria
Inferencia
Arima(0,1,1) Fit and Forecast
700 -
€00 -

Data
o 500 - — Qmerval
= — Apaut

e — Prodt
200 =
m- ) ' 1 ' . )
2008 2009 2010 20m 2012 2013
Any/Mes
Regresié Lineal
700 =
é‘w -
Data
o 500 - == Observat
= - Austat
400 - - Preds
300 -
2\:0- ) ' ' ' . )
2008 2000 2010 2011 2012 2013

Tramo 734010 Primaria
Inferencia



Prediccion de trafico en las carreteras de la red de la Generalitat Valenciana

Pag. 91

Arima(0,1,1) Fit and Forecast
700 -
650 -
Data
Q0= — Observat
= — Apaut
550 - = Prodt
Sm -
20I08 20I09 20l10 20Il 1 20'12 20'13
Regresié Lineal
700 -
€50 -
Data
Q- == Observat
= - Apstat
S50 = o= Prodit
£00 =
2(;08 20I09 2!3.10 20‘1 1 20'1 2 20.1 3
Tramo 800010 Primaria
Inferencia
Arima(0,1,1) Fit and Forecast
120~
Data
o — Olmerval
= = At
— Prodit
) -
2\'.;06 20’09 20'10 20Il ! 2\).1 2 2(;! 3
Regresio6 Lineal
120~
Data
o == Observat
= - Auatat
- Prodt
& -
2\';38 20I00 20.10 20I1 1 20‘12 20ll 3

Tramo 820030 Primaria
Inferencia



Pag. 92

Prediccion de tréfico en las carreteras de la red de la Generalitat Valenciana

Arima(0,1,1) Fit and Forecast

Data
o — Omervatl
= — Apaut
— Prodit
2009 2010 201 2012 2013
AnyMes
Regresié Lineal
1500 -
Data
- 1000 = == Qbservat
= - Austat
— - Proat
o. . ) ) L) )
2009 2010 2011 2012 2013
AnyMes
Tramo 865010 Primaria
Inferencia
Arima(0,1,1) Fit and Forecast

— Qbmervat
— Apatat
— Prodit

IMD
8 &
g

1 ' L
2008 2009 2010 2011 2012 2013

Regresié Lineal

300~

250 -
== Observat
- Axatat
o= Prode

j

1” N . ) L) ' .
2008 2009 2010 2011 2012 2013

Tramo 920010 Primaria
Inferencia



