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Introducción

Matriz de Origen - Destino (OD)

La matriz de Origen - Destino es una tabla de dos
dimensiones, donde cada celda representa el volumen de
tráfico de una región a otra.

En la matriz OD se oberva:

I La magnitud del volumen del tráfico.

I El patrón OD.

I El total de la producción y atracción de viajes.



Ceros estructurales y ceros muestrales

Los ceros estructurales y muestrales son celdas con frecuencia
cero en una tabla de contingencia.

R1 R2 R3 R4

R1 50 20 30 15

R2 20 40 0 8

R3 10 0 25 30
R4 60 50 10 15



Ceros estructurales y ceros muestrales

Cero Estructural

El cero estructural se debe a la imposibilidad de observar
una combinación dada de las categoŕıas de la tabla de
contingencia.

⇒ Modelos Zero Inflated, Tobit, etc.



Ceros estructurales y ceros muestrales

Cero Muestral

Los ceros muestrales se deben a que el tamaño de muestra
es pequeño para la desagregación que contiene la tabla de
contingencia.

⇒ Dependiendo del objetivo:

I Imputación.

I Modelos de Conteo, especificación Poisson o
Binomial Negativa.



¿Qué es imputar?

En Estad́ıstica, la imputación es la sustitución de valores
no informados en una observación por otros.

En el contexto de matrices de Origen - Destino (OD) imputar
es predecir el flujo de tráfico en las celdas vaćıas de la matriz.



Matriz OD para viajes por trabajo en Montevideo
considerando Municipios

A B C CH D E F G

A 60 51 27 39 9 7 6 12
B 1 69 10 19 2 5 3 2
C 2 28 25 20 1 2 2 3

CH 1 50 4 36 3 6 0 3
D 3 35 17 39 50 21 17 8

E 0 51 11 27 3 18 4 2
F 11 37 18 22 15 17 41 3
G 10 22 10 6 4 5 3 31



Matriz OD para viajes por trabajo en Montevideo
considerando Municipios



Métodos para estimación de la matriz OD

Los métodos para estimación de matrices OD parten de las
marginales de la tabla y estiman el valor de las celdas.



Métodos para estimación de la matriz OD

I Determińısticos:
I Factor de Crecimiento.
I Biproporcional (Deming - Stephan).
I Máxima Entroṕıa (Wilson, 1967).

I Probabiĺısticos:
I Modelos Gravitacionales.
I Modelos Logit Multinomial.
I Otros.



Modelos Restringidos

Restringido en Origen: El modelo reproduce el total de
viajes producidos.

Restringido en Destino: El modelo reproduce el total de
viajes atráıdos.

Doble Restringido: El modelo reproduce ambas marginales.

Sin Restricciones: El modelo no reproduce ninguna de las
marginales.



Modelo Gravitacional

yij = AiBjXo
βo
i Xd

βd
j c

φ
ij (1)

I yij es la cantidad de viajes del origen i al destino j.

I Ai y Bj son factores de balance.

I Xoi y Xdj son caracteŕısticas asociadas al origen y al
destino respectivamente.

I cφij es la función de impedancia o disuasión, donde cij es
una medida del costo (distancia, tiempo) entre el origen i y
el destino j.

I βo, βd y φ son los parámetros a estimar.

El modelo gravitacional asume INDEPENDENCIA entre
los flujos de origen - destino.



¿Qué es la autocorrelación espacial?

Es la correlación entre los valores de una variable, estrictamente
atribuible a la proximidad de las unidades geográficas en el
espacio.

Tobler’s First Law of Geography (1970)

“Everything is related to everything else, but near things
are more related than distant things.”

La autocorrelación espacial implica que no se cumpla el
supuesto de independecia de las observaciones de la estad́ıstica
clásica.



¿Cómo se incorpora la correlación espacial al Modelo
Gravitacional?

I Modelos Endógenos (Rezagados): SAR, LagSar (espaciales
autorregresivos).

y = ρWy + Xβ + ε

I Filtrado Espacial.

y = Xβ + Eγ + ε



Filtrado Espacial

Sea n la cantidad de unidades geográficas en el mapa. Los
valores “vecinos” de identifican con una matriz de conectividad
de dimensión n× n binaria, a la que denominaremos C, tal que

cij =

{
1 si i y j son vecinos
0 si no

C =


0 1 0 1 0
1 0 0 1 0
0 0 0 0 1
1 1 0 0 1
0 0 1 1 0

⇒

La matriz W de pesos espaciales, es la matriz C ponderada.



¿Cómo se obtiene el conjunto de variables proxy E?

A partir de los vectores propios de una transformación de la
matriz W se define un subconjunto de vectores que aproxima a
la matriz E.

I El subconjunto se elige mediante un proceso stepwise
forward, utilizando como función objetivo al Índice de
Moran de los residuos del modelo.

I Cada vector Ei define un patrón en el mapa.

I Los primeros vectores captan fenómenos globales, los
últimos captan fenómenos a escala micro.



Algunos vectores resultantes del Filtrado Espacial

Figure 1: Primer Vector del Filtrado Espacial



Algunos vectores resultantes del Filtrado Espacial

B

C
H C E D G F A

B

CH

C

E

D

G

F

A

Eod3

A

C
H F D B G C E

E

C

G

B

D

F

CH

A

Eod16

G D A F E C

C
H B

B

CH

C

E

F

A

D

G

Eod24

Figure 2: Heatmaps para los vectores propios del Filtrado Espacial



Vector 3
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Vector 16
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Metodoloǵıa

Para Municipios:

I Imputación modelo dependiente:
I Modelo Gravitacional.
I Modelo Gravitacional considerando correlación espacial.
I Modelo Gravitacional considerando correlación espacial y

un efecto en la diagonal.

I Imputación modelo independiente:
I KNN con vectores propios (filtros) como input.
I KNN con vectores propios (filtros) y distancia como input.
I KNN con vectores propios (filtros), distancia y efecto en la

diagonal como input.

I Comparación de resultados.



Resultados

Table 1: Comparación de Resultados de la Imputación

Valor Valor
Modelo CH,F E,A RMSE

Gravitacional 10.53 4.5 13.81
Gravitacional + E 2.04 0.84 10.34

Gravitacional + E + Diag 2.28 1.81 9.17

KNN E 17.5 20.3 16.8
KNN E + cij 11.7 11.4 14.21

KNN E + cij + Diag 11.15 11.07 13.65

Obs: cada observación corresponde aproximadamente a 400
viajes.



Knn considerando vectores E
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Knn considerando vectores E y distancia
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Knn considerando vectores E, distancia y diagonal
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Conclusiones

I El mejor resultado para la imputación se obtiene con el
modelo considerando correlación espacial y un efecto para
la diagonal.

I El desempeño del método KNN iguala al del modelo
gravitacional cuando se consideran las distancias y el efecto
diagonal.

I Se observan grandes diferencias entre los valores
imputados, por lo que se debe considerar el mejor método
de acuerdo a si se quiere trabajar con un modelo
dependiente, o con un método independiente del modelo.



Lineamientos a Futuro

I Considerar pesos muestrales en la predicción.

I Analizar la perfomance de los métodos en matrices con una
proporción alta de celdas vaćıas.
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