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Resumen

En los estudios que involucran las mezclas asfélticas (calculo de paquete estructural, calculo
de vida dutil, posibilidad de empleo, disefio de mezcla, etc.), es requisito basico conocer el
transito que por ésta circula, expresado por el TMDA (volumen promedio diario a lo largo de
un afio calendario).

Asi, se promedian volimenes generados por actividades no constantes o intermitentes
(estudio, trabajo, vacaciones, esparcimiento, etc.). Esta variabilidad requiere realizar conteos
continuos para arribar al TMDA, lo cual lleva a esfuerzos de envergadura.

En tareas tacticas y operativas (de mediano y corto plazo), en aquéllas de soluciones
inmediatas o para las cuales no se cuenta con los suficientes recursos o datos esto se hace
dificil. Por tal razén, suele recurrirse a conteos esporadicos de transito que, ante la carencia
de series historicas, son extrapolados de manera subjetiva, por profesionales que a veces
no guardan relacion directa con la ingenieria de transito. La incertidumbre generada asi es
muy grande, desvirtudndose la aplicacién posterior de parametros que si estan sostenidos
en datos certeros y obteniéndose confiabilidades bajisimas.

Por estas razones se ha planteado este trabajo, tesis de maestria, que busca la obtencion,
divulgacion y utilizacion de una metodologia objetiva, para la extrapolacién de conteos
esporadicos de transito al TMDA; aplicable en una amplia zona homogénea (Provincias de
Buenos Aires, Santa Fe, Cordoba, Entre Rios y La Pampa) de la Argentina.

I. El problema a considerar

En la mayoria de los estudios que involucran las mezclas asfalticas, es requisito basico
conocer de manera aproximada el volumen de transito sobre ésta, expresado por el TMDA,
es decir el volumen promedio diario de transito registrado a lo largo de un afio calendario
sobre una seccion de un camino o arteria.

Pero esta cuestion de medir durante todo un afio, para recién alli alcanzar conclusiones
muchas veces no es factible, pues se trata de aplicaciones en lo tactico u operativo, es por
esto que se recurre a los conteos esporadicos para su posterior extrapolacion.

Mediante este trabajo se busca aportar una herramienta simplificada, constituida por una
metodologia de relevamiento y un algoritmo de aplicacion, sostenida en un fuerte analisis
estadistico de regresion, que podra ser utilizada como alternativa o reemplazo de las
metodologias clasicas empleadas, sin necesidad de extrapolaciones subjetivas generadas
por la falta de datos o el conocimiento acabado del lugar en estudio, y con la suficiente
confiabilidad en la aproximacion.

Il. Antecedentes a nivel mundial

A nivel mundial existen estudios tendientes a establecer los parametros de comportamiento
del transito en busca de calcular el TMDA mediante la utilizacion de conteos esporadicos.
Como ejemplo se pueden mencionar las curvas de Petroff y Blensly, destacando su
particular antigiiedad y restriccion geogréfica.
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Es justamente la restriccion geografica lo que hace que no exista una metodologia clara
para su aplicacion generalizada y mucho menos para la regién central de la Argentina, lugar
propuesto para la realizacion del estudio.

Por otro lado, del analisis de bibliografia de reconocidos especialistas en la tematica, como
C. Papacostas, puede observarse que para la obtencion de TMDA sin conteos continuos, la
ingenieria de transito ha tendido a la implementacién de los denominados “censos de
cobertura”. Estos son basicamente la extrapolacién de mediciones puntuales realizadas en
una seccion por medio de las curvas establecidas por censos continuos en puntos cercanos
al lugar en estudio.

Esta técnica solo puede ser bien utilizada cuando el andlisis es dirigido por un especialista
de transito, que puede interpretar la validez de relacionar un punto con el otro (en funcion de
la similitud en las necesidades cubiertas por el tramo de via), profesional generalmente no
disponible en estudios que requieren la valoracién del TMDA para implementaciones de
mezclas asfélticas en etapas de evaluacion de alternativas, anteproyecto o incluso en el
propio proyecto. A esta complicacion debe sumarse el hecho no menor de que en la practica
sélo se cuenta con este tipo de conteos continuos en rutas principales o zonas urbanas muy
desarrolladas, quedando sin cobertura la inmensa mayoria del resto de la red.

[ll. El estudio en cuestién

[ll.1. Obtencidn de los datos

[11.1.1. Andlisis de formas

Habitualmente, tal vez por una cuestion de calculos, cuando se aplica el concepto de
incremento de transito se tiende a la simplificacién de considerarlo como un hecho
escalonado afio a afio. Es decir que conceptualmente se considera que durante el ciclo no
existe un crecimiento propio del transito, lo que simplifica el andlisis de series por anularse la
componente generada por la tendencia. La interpretacion grafica de lo expuesto la podemos
ver en la Figura 1. Donde la TCT es la tasa de crecimiento del transito para los respectivos
ciclos.
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Fig. 1. Andlisis tradicional del transito
En cambio, una vision analoga de lo que dicta la teoria de series de tiempos, seria la que se
observa en la Figura 2, en donde se da una curva de tendencia (por ejemplo lineal) al largo
plazo de la serie, de la cual se desprenden las estacionalidades.
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Fig. 2. Andlisis segun la estadistica

El considerar los incrementos de transito en forma anual como valores de referencia, segun
se hace tradicionalmente, es una técnica por demas empleada y difundida, que tiene una
buena adaptacion para su empleo y que el profesional relacionado con la tematica acepta
intuitivamente. Lo que en cambio resulta dificil de aceptar es la idea de llevar al crecimiento
del transito en un hecho escalonado en el tiempo. Resulta mas realista el aceptarlo como
algo gradual dentro del propio ciclo anual, en forma proporcional (crecimiento lineal), en
donde la pendiente de lo que podriamos denominar “tendencia anual” lo refleja.
Atendiéndose a lo que ilustramos en la Figura 3.

sl (ehidia)

1 Z 3 + A

Fig. 3. Analisis propuesto
El tomar como base estos conceptos es lo que lleva a la necesidad de retrotraer los datos
de transito para su comparacion al dia 1 del afio, para que luego de ser realizados los
célculos necesarios puedan ser expandidos en funcién de la tasa de crecimiento.
Estas consideraciones agregan un término adicional a la forma tradicional calculo del TMDA,
ya que al encontrarse los datos librados de su “tendencia anual” es necesario incluirla al final
del calculo. Por ello, en rasgos generales, el modelo en desarrollo llevara la siguiente forma::
TMDA = TDg x ALGCOEF.D X ALGCOEF.M X ALGTCT
Donde:
TDo = Es el transito diario determinado por el censo esporadico descontado el
crecimiento hasta esa altura del afo.
ALGcoerp = Es el algoritmo que permite obtener el coeficiente de correccion diario
que lleva el valor de TD, a la media mensual, en donde la variable independiente es
aquella que toma valor 1 para el domingo, 2 para el lunes, ..., y 7 para el sabado.
ALGcoerm = Es el algoritmo que permite obtener el coeficiente de correccion
mensual que lleva el valor de la media mensual a la media anual, en donde la



variable independiente es aquella que toma valor 1 para enero, 2 para febrero, ..., y
12 para diciembre.

ALG+cr = Es el algoritmo que permite llevar a ese valor medio anual al TMDA por
afectarlo de la tasa de crecimiento de transito supuesta para ese afio en estudio.

[11.1.2. Delimitacion del area de estudio y antigliedad de los datos

Como ya dijéramos para el presente trabajo hemos establecido como area en estudio la
conformada por las provincias de Buenos Aires, Cérdoba, Santa Fe, La Pampa y Entre Rios.
Estas provincias de la region central de la Argentina son seleccionadas por conformar una
region relativamente homogénea, cuando se la analiza desde el punto de vista
socioecondmico.

Como unidad de andlisis fijamos al partido (0 departamento) en los que se encuentran
divididas las provincias, esta decisiéon surge como un balance entre la precisiéon deseada en
el estudio y la exactitud alcanzable con los datos disponibles.

Como comenzamos el analisis de datos a finales del afio 2004, y por cuestiones de
antigliedad y disponibilidad, decidimos emplear para la obtencion del modelo las series
comprendidas entre los afios 1993 y 2003, destinando los datos correspondientes al afio
2004, exclusivamente a la validacion de los algoritmos resultantes.

Con estos parametros fijados, procedemos al relevamiento de datos que permite obtener el
mapa de cobertura que se observa en la Figura 4.
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Fig. 4. Mapa de cobertura de los datos recabados

[11.1.3. Elaboracion de la matriz homogénea
Los datos recolectados se encuentran expresados de muy diversas formas, poniendo en
evidencia la falta de un procedimiento generalizado de orden nacional al respecto.
Esta heterogeneidad en las caracteristicas de los datos nos genera la necesidad de una
fuerte tarea de reconversion para su inclusion en una matriz general, que por su nueva
condicion denominamos homogénea.
En realidad esta matriz puede ser también analizada como un grupo de matrices, ya que por
la estructura elegida para el trabajo debemos contar como resultado final con matrices que
permitan efectuar las regresiones para la obtencién de:

- Algoritmos de tasa de incremento de transito

- Algoritmos de coeficientes de correccion diaria

- Algoritmos de coeficientes de correccion mensual
Para la conformacion de la matrices numéricas sobre las que realizamos las regresiones
establecemos para las condiciones de borde de la via:

e Para la caracteristica de urbanidad (urbano o rural) incluimos una variable binaria

gue toma valor 1 cuando el entorno es urbano y 0 cuando es rural. Consideramos



entorno rural cuando no se genera con densidad la actividad residencial y/o
comercial, es decir que la accesibilidad se da desde sectores de actividad rural no
cotidiana.

e Para el uso, incluimos una variable binaria que toma valor 1 cuando es comercial y
valor 0 cuando es turistico. Consideramos uso turistico cuando éste es el
preponderante en época de vacaciones, es decir que la via sirve evidentemente de
vinculacion a plazas turisticas.

o Para la existencia de peaje incluimos una variable binaria que toma valor 1 si existe
cobro de peaje y 0 si no existe.

e Para la clasificacion del transito incluimos una variable dada por el porcentaje de
vehiculos livianos circulantes (automoviles y camionetas).

[11.2. Empleo de los datos
[11.2.1. Obtencion de los algoritmos para el incremento del transito
Como hemos dicho, a los datos incluidos en las matrices a ser empleadas en las
regresiones se les ha discriminado la tendencia. Esto nos lleva a la necesidad de incorporar
posteriormente un término que considere el incremento del transito.
Para obtener estimativos confiables de los volimenes vehiculares que circularan en el futuro
se utilizan modelos, los cuales son alimentados utilizando parametros socioeconémicos
(como la poblacion total, la poblacion econdmicamente activa, la poblaciéon ocupada y los
vehiculos registrados, etc.).
Uno de los datos socioeconémicos empleable es el de registro automotor, recabado en la
DNRPA (Direccion Nacional de Registros de Propiedad Automotor), el cual concuerda en
ser entregado por afio y por localidad.
Establecemos entonces:

X = variacién de parque automotor (variable independiente) = (automotores en ciclo

en estudio — automotores ciclo anterior) . 100 / (automotores ciclo anterior)

Y = crecimiento transito (variable dependiente)
Previo al andlisis de regresion efectuamos el andlisis estadistico de la muestra, el cual nos
da como resultado:

Asimetria tipificada = 2,1114

Curtosis tipificada = 1,46844
Como vemos la asimetria resulta levemente por encima del umbral de 2, lo cual
consideramos no llegara a afectar el andlisis.
Andlogamente efectuamos el andlisis estadistico de la variable variacién de parque
automotor, resultando:

Asimetria tipificada = 1,91099

Curtosis tipificada = -0,8162
Observamos como tanto la asimetria tipificada y la curtosis se ubican dentro de los valores
limites, anexandose al analisis la grafica de cajas y bigotes de la Figura 5.
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Fig. 5. Grafico de caja y bigotes de la variacion del parque automotor




Podemos considerar entonces que la muestra es sensiblemente normal y pasar al analisis
de regresion, con el “modulo de regresion” del programa Microsoft Excel.

Como la grafica de tasa de crecimiento de transito vs. variacion parque automotor, no nos
permite establecer a simple vista una relacion entre ambas variables, decidimos buscar
directamente la linealizacién de los datos. Tomamos entonces logaritmos de la variable
independiente y logaritmos de la variable dependiente (trasladando el origen 20 unidades
para evitar valores negativos). Visualmente parece que ahora una regresion lineal puede ser
viable, segun se observa en la Figura 6.
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Fig. 6. Grafico variacion transito vs variacién parque automotor, afectados por log.

Pero al realizar las regresiones y tras descartar algunos datos atipicos, los valores que
obtenemos son:

e Funcidn de regresion log(Y+20) = 0,19 log X + 1,18

o Coeficiente de correlacion multiple 0,62

e Coeficiente R? de determinacién 0,39

e Coeficiente R? ajustado 0,38

e Error tipico 0,07
Estos valores no llegan a los umbrales de aceptabilidad que nos hemos fijado.
Pasamos por ello al empleo del programa TCWin, que permite establecer modelos mas
complejos y ajustados, que al fin y al cabo, podrian ser establecidos por regresién simple
mediante las adecuadas linealizaciones. Este programa, al ser cargado con la matriz de
datos, nos da como resultado una lista de regresiones en orden decreciente de coeficiente
de correlacion.
Basados en el “principio de parsimonia”, de la lista obtenida tomamos la ecuacién que
balancea el ajuste con la simplicidad de expresion, en este caso:

e Funcidn de regresion

Y = 35,596896 - 243,628504 / X + 555,412790 / X? - 585,523100 / X* +
283,681553 / X* - 51,088958 / X°

Coeficiente R? de determinacién 0,66
Coeficiente R? ajustado 0,59
Error tipico 2,40
Estadistico F 11,37 (p-valor 0,0000) significativo al 99%
En la Figura 7, podemos observar como la funcién se ajusta a nuestra nube de puntos.
Llegamos de este modo a una ecuacion que nos arroja valores aceptables de ajuste.
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Fig. 7. Ajuste de la ecuacion a la nube de puntos, empleando variacion parque automotor

[11.2.2. Obtencién de los algoritmos para los coeficientes diarios
Para el andlisis en busca del algoritmo que nos permita calcular los coeficientes diarios de
correccion, fijamos como punto de partida a las siguientes variables:
e X =variable independiente, representa los dias de la semana
e Y =variable dependiente, es el coeficiente diario
Con estas variables en juego, buscamos ahora establecer la validez de la muestra,
efectuamos entonces el andlisis estadistico de los coeficientes diarios, ddndonos como
resultado:
Asimetria tipificada = 1,88183
Curtosis tipificada = 2,0702
Podemos ver que la curtosis se ubica levemente por encima de los limites establecidos, por
lo cual consideramos que no se desvirtda el analisis por regresion.
Una vez confirmada la normalidad, analizamos la gréafica de coeficientes diarios vs. dias de
semana de la Figura 8.
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Fig. 8. Gréfico de coeficientes diarios vs dia de la semana
Aqui no podemos observar claramente grupos de nubes de puntos aislados y podriamos
pensar en la realizacion de una regresion Unica. Pero es de esperarse un comportamiento
diferente entre dos grandes grupos de vias, las que sirven eminentemente a fines turisticos
y las que lo hacen a fines comerciales.
Decidimos entonces incluir la variable clasificatoria por uso de la via, previo a los analisis de
regresion.
Como ya estableciéramos esta variable toma valor 1 cuando es comercial y 0 cuando es
turistica. La Figura 9 y la Figura 10, reflejan la inclusion de esta clasificacion.
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Fig. 9. Grafico de coeficientes diarios para vias turisticas
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Fig. 10. Grafico de coeficientes diarios para vias comerciales
Podemos ver como la inclusion de la clase realmente genera dos nubes de puntos
diferenciables y como éstas convalidan lo asegurado en la consulta bibliografica. Asi, la
primera nube presenta una tendencia hacia una parabola concava hacia abajo y la segunda
aparenta ser una parabola céncava hacia arriba. Estamos ahora en condiciones de realizar
las regresiones por separado que analizamos a continuacion.

[11.2.2.1. Analisis para vias de uso turistico
Cuando analizamos la Figura 9 observamos que la nube de puntos se asemeja a una
pardbola hacia abajo, mostrando una alta concentracion en todos los dias, salvo el dia
domingo que presenta una cierta dispersion de valores.
En funcion de esta evidente forma de parabola, decidimos comenzar el andlisis de regresion
aplicando directamente una linealizacion de la variable independiente que nos permita la
obtencién de su funcion. Esto se logra tomando cuadrados de la misma y generando la
regresion como si fueran dos las variables independientes (los valores de X y los valores de
X?), es decir como una regresién maltiple. Mediante esta técnica obtenemos los siguientes
resultados:

e Funcién de regresién Y =-0,043715 X? + 0,363511 X + 0,452025

o Coeficiente de correlacién mdaltiple 0,97

e Coeficiente R? de determinacion 0,94

e Coeficiente R? ajustado 0,94

e Error tipico 0,04
La estadistica de los residuos resulta:

Asimetria tipificada = 0,35049
Curtosis tipificada = -0,553592

En funcion de estos resultados llegamos a la conclusién de que el algoritmo obtenido para
las vias turisticas es valido.



[11.2.2.2. Andlisis para vias de uso comercial

Cuando analizamos la Figura 10, correspondiente a la grafica de los coeficientes de
correccion diarios vs. dia de la semana para vias de uso comercial, vimos que se podia
intuir una relacién asimilable a una parabola céncava hacia arriba. Por esto, al igual que en
el caso de las vias turisticas, comenzamos el analisis de regresion linealizando con la
variable independiente para obtener una ecuacion cuadratica. Los resultados obtenidos en
este experimento no son buenos, posiblemente por falta de inclusion de una nueva variable
de clasificacion.

Para esto volvemos analisis de la Figura 10, donde ademas de la concavidad hacia arriba de
la clase para la nube de puntos, observamos cierta dispersion en los valores extremos (es
decirly7).

Tres son las variables clasificatorias que podemos incluir, en funcién de los datos
disponibles. Estas son la urbanidad de la via, la existencia de peaje o la clasificacion del
transito. El andlisis detallado de las series en funcion de estas tres variables nos lleva a
pensar que la variable clasificatoria faltante es la de existencia 0 no de peaje sobre la via,
con la que se obtienen las nubes de puntos de la Figura 11 y de la Figura 12.
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Fig. 11. Nube de puntos para los coeficientes diarios en vias comerciales con peaje
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Fig. 12. Nube de puntos para los coeficientes diarios en vias comerciales sin peaje
Realicemos el analisis para esta nueva clasificacion.

[11.2.2.2.1. Analisis en vias comerciales con peaje
La nube de puntos para este caso presenta una clara concavidad hacia arriba, aunque en un
sector medio muestra un salto en la funcién. Esto nos lleva a pensar que un polinomio de
grado superior puede ser la mejor forma de regresion.
Volvemos al empleo del programa TCWin. Con los datos ingresados, obtenemos un listado
de ecuaciones de regresién ordenadas por su coeficiente de determinacion, que para este
caso resulta de 0,88 para alrededor de 20 ecuaciones. Guiados nuevamente por el “principio
de parsimonia”, de entre éstas tomamos la de mas sencilla expresion y la analizamos en
detalle, obteniendo:

e Funcion de regresion Y = 0,002781 X° - 0,053475 X* + 0,378762 X* - 1,184775 X* +

1,434157 X + 0,758143



e Coeficiente R? de determinacioén 0,88

e Coeficiente R? ajustado 0,85

e Error tipico 0,06
Estos resultados verifican el buen ajuste obtenido con la regresion de segundo grado, ya
que con una mayor sencillez de célculo se obtienen resultados similares.
El andlisis gréafico de la curva ajustada de grado 5, Figura 13 nos permite establecer a ésta

como la funcién de regresion buscada.
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Fig. 13. Ajuste de la funcién polindmica de grado cinco, en vias comerciales con peaje

[11.2.2.2.2. Andlisis en vias comerciales sin peaje
La Figura 12, correspondiente a la nube de puntos para esta clasificacion, nos muestra
nuevamente a grandes rasgos una pardbola con concavidad hacia arriba, pero con ciertas
ondulaciones que nos llevan a pensar que un ajuste polinébmico de grado superior tendria
que ser apropiado. Por tal razén, decidimos hacer correr los datos con el programa TCWin.
Asi, obtenemos el listado de ecuaciones con su correspondientes coeficientes de
determinacion. Guiados nuevamente por el “principio de parsimonia” determinamos la
ecuacion optima:

e Funcién de regresién Y = 1,299385 — 0,175416 X + 0,110582 X? InX — 0,033388 X* +

0,001731 &*

e Coeficiente R* de determinacion 0,70

e Coeficiente R? ajustado 0,67

e Error tipico 0,04
La regresion presenta valores admisibles, mostrando su curva de ajuste, como se ve en la
Figura 14.
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Fig. 14. Ajuste de la funcion obtenida, en vias comerciales sin peaje

[11.2.3. Obtencién de los algoritmos para los coeficientes mensuales

El salto conceptual desde el coeficiente diario al mensual podria ser criticado, pero la
carencia generalizada de datos hace imposible la obtencion de coeficientes mas detallados,
cuando no lo es incluso la obtencién del propio coeficiente mensual.



Consideramos que no es necesario contar con un coeficiente intermedio que distinga los
volumenes entre las distintas semanas de un mes. De todos modos seria adecuado que
este parametro, en caso de que las condiciones particulares de un estudio hicieran
imperiosa su determinacidn, tome valor en forma independiente del mes que se trate. Razén
por la cual podria incluirse sencillamente como un factor mas en la ecuacién final para el
célculo del TMDA, mediante un algoritmo que posea como variable independiente la
ubicacion que la semana en la que se realiza el conteo posee dentro del mes.

Ratificada la estructura del modelo general pasamos al analisis puntual para los coeficientes
mensuales.

Para facilitar el andlisis de las interrelaciones entre variables, nos planteamos para esta
parte del trabajo la idea desde el principio de llegar a los algoritmos buscados mediante la
regresion multiple.

Fijamos entonces nuestra variable dependiente Y para el valor del coeficiente buscado y una
primera variable independiente X; para los meses del afio.

Con éstas podemos construir el grafico de la Figura 15, para analizar la relacién existente
entre ambas en funcion de nuestros datos.
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Fig. 15. Grafico de coeficientes mensuales vs mes del afio
Podemos deducir de esta grafica que la nube de puntos podria ajustarse por una ecuacion
polinémica, pero es muy posible que el ajuste no sea bueno, debido a que la dispersién
existente en cada valor de X; es alta. La inclusién de variables de entorno de la via entonces
puede que genere un modelo por regresion multiple mas ajustado.
Las nuevas variables a considerarse son:

e X, =urbanidad (X, = 0 rural, X, = 1 urbana)

e Xz =uso (X3 =0 turistica, X3 = 1 comercial)

o X, =peaje (X4 =0 sin peaje, X4 =1 con peaje)

e X5 = clasificacion, expresado en % de autos mas camionetas

Previo a los andlisis de regresion identifiguemos si existe multicolinealidad entre las
variables propuestas, para esto podemos analizar el grafico de dispersion matricial o, lo que
es analogo, las relaciones existente entre variables par a par. Para esto construimos los
graficos entre pares de variables y efectuamos los analisis correspondientes:

o X; vs. X, = Como X; representa los meses y contamos con series en forma
equilibrada para ambiente urbano y rural, es de esperarse una grafica como la
obtenida en la Figura 16, en donde se evidencia la no existencia de una relacion
lineal.
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Fig. 16. Grafico de X; vs. X,
X1 vs. X3 = ldem, pero comparadas las series en vias de uso comercial o turistico.
X1 vs. X4 = ldem, pero comparadas las series en vias con o sin peaje.
X1 vs. Xs = En este caso contamos con series para vias que presentan
clasificaciones de autos y camionetas de entre un 30 a 100 %, habiendo barrido por
lo tanto un muy alto espectro, sin presentarse por supuesto relacion entre variables,
tal como se ve en la Figura 17.
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Fig. 17. Grafico de X; vs. X5
X2 vs. X3 = Se trata de la comparaciéon de dos variables binarias. Habria fuerte
colinealidad si se agruparan los puntos exclusivamente en forma oblicua, es decir
valores (0;0) con (1;1) o valores (0;1) con (1;0), o presentara pendiente muy
pronunciada la correlacién, lo cual no se registra, como se observa en la Figura 18.
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Fig. 18. Grafico de X, vs. X3
X, vs. X4 = ldem.
X3 VS. X4 = ldem.
Xs vs. X, = Podemos observar en la Figura 19 como las series con las que se cuenta
poseen solo alta clasificacion cuando la via es urbana, lo que resulta en una forma
de correlacion.
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Fig. 19. Grafico de X, vs. Xs
e Xsvs. X3 = En este caso observamos en la Figura 20 sélo altas clasificaciones en las
vias turisticas, resultando en una correlacion.
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Fig. 20. Grafico de X3 vs. Xs
e Xs vs. X4 = No se observa una correlaciéon entre la clasificacién de la via y la
existencia de peaje.

El andlisis de las graficas de relaciones entre variables, no hace mas que ratificar lo que
podemos deducir de un estudio logico. Es decir, es de esperarse que en vias de uso
turistico sea muy alto el porcentaje de vehiculos livianos particulares en relacion con
vehiculos pesados de transporte de carga (aunque existan vehiculos pesados de transporte
de pasajeros, que no aparentan resultar de importancia), como asi también es de esperarse
que en vias urbanas la presencia de vehiculos pesados sea muy reducida (nuevamente la
presencia de vehiculos pesados de transporte de pasajeros no aparenta influir). Todo esto
claro, para los datos con los cuales contamos en este estudio. Esto nos lleva a descartar el
empleo de la variable de clasificacion, ya que en cierta forma es explicada por la inclusion
de las demas variables de entorno.

Analizamos entonces la regresion lineal multiple con las variables seleccionadas, pero esta
nos da muy bajo ajuste.

Del andlisis de su grafica residuo vs. X; podemos deducir que la relacién lineal entre Y y X;
no es la mas adecuada, andlisis fundamentado en que X; es la variable independiente de
significancia (t = 7,09 p-valor 0,0000). La otra variable de significancia es el uso (t = -7,07 p-
valor 0,0000) frente a la urbanidad (t = 1,51 p-valor 0,13) y el peaje (t = 1,74 p-valor 0,0825).
Intentamos entonces la regresién multiple con el modelo polinébmico de dos variables
explicativas (X; y X3) de grado dos y linealizando, el cual tiene la forma:

@ @
Yt = g + 1ry + aerey + @12dnre + 01Ty + el + S,



El ajuste mejora con respecto a la regresion lineal mdltiple, lo cual es previsible cuando se
observa la relacion entre la variable de significancia X; e Y. Observamos también que mayor
grado en el polinomio seria adecuado, ya que el gréfico de residuos vs. X; nuevamente no
muestra una nube de puntos aleatoria.
En busca de mejores resultados, y en funcion del poder computacional del programa
StatgraphicsPlus empleado, decidimos probar a continuaciéon con un polinomio de grado tres
de cuatro variables independientes (se agregan la urbanidad y peaje). Este analisis arroja
como resultado:

e Ecuacion del modelo ajustado
Y = 0,479143985 + 0,136277392 X; + 0,059669021 X, + 0,523605787 X3 —
0,009715863 X, + 0,034070315 X; X, — 0,152392231 X; X5 + 0,045233251 X; X, —
0,000268142 X;* - 0,000651558 X,* X, + 0,014428784 X;* X3 — 0,000729828 X;* X,
— 0,175791796 X,® X, — 0,040418127 X; X, X3 + 0,010884546 X; X, X4 —
0,040714787 X1 X3 X4 + 0,114275601 X, X3 X,
R?=0,66
RZajustado = 0,65
Error estandar de est. = 0,0745175

e Error absoluto medio = 0,0575518
Si bien el R? es menor a 0,7, umbral habitualmente empleado en andlisis estadisticos, el
valor de 0,66 alcanzado no es malo. Ademas podemos observar en la Figura 21 por fin una
nube aleatoria de puntos en la gréfica de residuos vs. X, indicando que no es necesario
agregar un grado mas a la ecuacion, cosa que por otro lado resultaria poco practico.
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Fig. 21. Grafico de X; vs residuos de la regresién mdltiple de grado tres
Entre los residuos se observan valores fuera del umbral de valor absoluto 2, pero estos son
muy reducidos en comparacion con el resto de los datos, e incluso su distribucién resulta
marcadamente normal como se observa en la Figura 22.
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Fig. 22. Histograma de residuos de la regresion mdltiple de grado tres
Esta normalidad se ratifica cuando efectuamos su andlisis estadistico, resultando:
Media = -3,04137E-12
Varianza = 1,0
Asimetria tipificada = 2,07926
Curtosis tipificada = -0,251034



Cuando efectuamos el calculo de los coeficientes en funcién de este modelo, para ser
presentados en una tabla, observamos valores comparables a los incluidos en la base de
datos sobre la cual trabajamos, salvo en el caso de vias de uso turistico, ambiente rural y sin
peaje, en donde los coeficientes obtenidos resultan muy pequefios. Al indagar por la causa
de esta anomalia, descubrimos que para el estudio no se contaron con series de datos en
vias de estas caracteristicas, hecho que evidentemente ha influido en la obtencién de un
modelo no aplicable en estos casos. Por tal razén no debemos considerar como validos a
los coeficientes para esa combinacion de variables de entorno, quedando excluido el caso
de los resultados.

[1l.3. Pasos para la aplicacion de los modelos
Paso 1: Obtencién del TD,.y Sobre la via, considerado desde las 0 horas hasta las 24 horas.
Indicar dia de la semana (DS), mes (M), uso de la via (C), urbanidad (U) y existencia o no de
peaje (P). En caso de posibilitarse solo la realizacion de censos menores de 24 horas,
extrapolar los resultados al TD mediante los lineamientos recomendados por la metodologia
FHA (Federal Highway Administration).
Paso 2: Establecer la tasa de crecimiento del transito estimada para la via durante el afio en
estudio. Para esto realizar su estimacion directa, o emplear el algoritmo o la Tabla 1 para su
estimacion mediante la variacion del parque automotor durante el afio en estudio y para la
localidad en donde se encuentra el punto analizado.
Donde

TCT = Tasa crecimiento transito

VP = Variacion parque automotor

[ we | feor
05 KK
10 55
15 a3
0 a4
T =7
30 2.3
5 05
30 12
a5 34
50 4.5
55 B4
6.0 70
55 o3
70 05
TE 117
20 127
BE 137
a0 145
o5 1EA
100 162

Tabla 1. Tasa de Crecimiento de Transito en funcién del registro automotor
Paso 3: En funcién de la altura del afio en la que se determina el TD,ey Y € la TCT obtenida,
descontar la tendencia en forma proporcional para establecer un TDy, con:

DA
TD, =TD 1-TCT x——
o e % ( x 365)

Donde:
TD, = Transito diario sin tendencia
TD,ea = Transito diario directamente establecido
TCT = Tasa de crecimiento del transito
DA = Dia del afio del dato (1 para el 1° de enero, ...., 365 para el 31° de diciembre)



Paso 4: Determinar los coeficientes diarios empleando, en funcion de las variables de

entorno, los modelos o la Tabla 2.

uso PEAJE COEFICIENTE DIARIO

DOM | LUN | MAR | MIE | JUE | VIE | SAB

Turistico con o sin peaje | 0,772 | 1,004 | 1,149 | 1,207 | 1,177 | 1,059 | 0,855

comercial sin peaje 1,095 | 1,001 | 1,000 | 1,008 | 0,955 | 0,866 | 1,061

comercial con peaje 1,336 | 1,151 0,969 | 0,937 | 0,924 | 0,845 | 1,005
Tabla 2. Coeficientes de correccién diarios

Paso 5: Determinar los coeficientes mensuales empleando, en funcién de las variables de

entorno, el modelo o la Tabla 3. El modelo no es aplicable en vias turisticas rurales y sin

peajes, para las cuales se recomienda el empleo del método clasico.

USO |URB|PEAJE COEFICIENTE MENSUAL
ENE |FEB |MAR ABR IMAY buN buL |aco lsep locT Nov pic
Turistico Jrural [Sin caso no aplicable

Turistico Jrural |con  [0,650|0,798|0,922|1,021|1,092|1,134|1,146|1,125|1,071/0,982|0,855|0,690
Turistico jurb  [Sin [0,991|0,987|0,990|0,997|1,006|1,018|1,029|1,038|1,044|1,045|1,039|1,025
Turistico Jurb  |con  [0,995|0,993|0,997|1,003]1,011|1,019|1,025|1,028|1,026|1,017|1,000/0,974
comercialfrural |Sin  ]0,699/0,836/0,949(1,037|1,098/1,130/1,131|1,101|1,037|0,937|0,801|0,627
comercialfrural jcon  |0,578|0,769/0,935|1,074|1,184|1,264|1,313|1,327|1,307|1,250|1,154|1,019
comercialurb  |Sin ]1,044/1,032(1,024/1,020(1,018|1,016/1,012|1,005/0,994/0,976/0,950|0,914
comercialurb  jcon  0,997/0,998(1,002(1,009|1,015|1,021|1,023|1,020|1,012|0,995|0,969|0,933
Tabla 3. Coeficientes de correccién mensuales
Paso 6: Calcular TMDA mediante:
TMDA =TDyoxCD X CM x TCT

En caso de contarse con mas datos de transitos diarios, aplicar la metodologia y calcular la
estadistica de los resultados obtenidos para convalidar o no la media de los mismos
mediante la normalidad de los resultados.

[1l.4. Validacion y discusién

Los modelos obtenidos han sido validados en diversas vias con las distintas tipologias de
los condicionantes de borde, obteniéndose resultados comparables, o incluso mejores, que
con la metodologia clasica que emplea censos de cobertura, sumado a esto el hecho de la
disminucion de subjetividad en la eleccién de los coeficientes de correccidn.

Los modelos también han sido discutidos con métodos alternativos para la obtencién de los
coeficientes, como por ejemplo por célculo de valores medios segun la tipologia de la via,
resultando nuevamente en este caso la metodologia con bondades comparables o
superiores a las de estas alternativas.
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