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Resumen

Los problemas de trafico son cada vez mas frecuentes debido al gran desarrollo tecnolégico de la humanidad siendo, ademas, esencial su
control para optimizar la infraestructura y el transporte publico. Para lograr este objetivo, es necesario hacer una estimacion de la demanda
de los viajeros. Un método alternativo basado en redes neuronales artificiales (RNAs) se analiza en este trabajo, en comparacion con las
técnicas de prediccion tradicionales. El objetivo es obtener un procedimiento de estimacion usando variables de entrada sencillas y
economicas, que son faciles de encontrar. A diferencia de los modelos tradicionales, el modelo alternativo funciona mejor con los datos de
entrada utilizados, ajustando mejor los resultados esperados. Los resultados son altamente prometedores y por tanto se demuestra la
capacidad de las redes neuronales artificiales para realizar una estimacion de la movilidad entre zonas.

Palabras claves: Redes Neuronales Artificiales (RNAs); movilidad; transporte

A comparison between artificial neuronal networks and classical
methods for the prediction of mobility between transport zones. A
case study in the Campo de Gibraltar Region (Spain)

Abstract.

Traffic issues are more common every day due to the great technological development of humanity. Therefore, the control is essential to
optimize infrastructure and public transport. To achieve this goal, it is necessary to make an estimate of the demand of the mobility. An
alternative method, based on Artificial Neural Networks (ANNSs), has been analyzed in this work comparing to traditional prediction
techniques. The aim is to obtain an estimation procedure using simple, economical input variables which are easy to find. Unlike traditional
models. These new models are able to perform a better fitting of input-output mapping. The results are encouraging and therefore the ability
of ANNS is shown to estimate mobility between zones.

Keywords: Artificial Neural Network (ANNs); mobility; transport

1. Introduccion

Los problemas de movilidad son cada vez mas
abundantes debido al desarrollo tecnoldgico de la
humanidad, este gran desarrollo viene de la mano con un
incremento del parque automotovilistico en las ciudades, las

cuales se ven cada vez mas congestionadas. Esta situacion
propicia excesivos tiempos de viaje, encarecimiento de
mercancias, contaminacion, congestionamientos, accidentes
de trafico y demandas excesivas de infraestructura para el
transporte privado [1,2].

Los primeros estudios de movilidad (Mitchell & Rapkin
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en 1954 [3] y Alan M. Voorhees en 1955 [4]) aparecieron
como consecuencia de la necesidad de regular el trafico en
las ciudades, entonces pudieron constatar una relacion directa
entre el nimero de viajes producidos entre dos zonas, el
numero de empleos en una de ellas y el nimero de residentes
en la otra, asi como una relacion disuasoria de la distancia.

La evolucion posterior de la planificacion del transporte
ha llevado la misma linea conceptual marcada por aquellos
primitivos modelos, hasta alcanzar en la actualidad una
sofisticacion matematica, apoyada en gran parte por la
enorme facilidad de calculo que ha introducido la
informatica. Especial relevancia tienen los estudios incluidos
en el ambito de las concesiones de carreteras (Standar &
Poor’s 2002 [5], 2003 [6]). Actualmente, el analisis y estudio
de la demanda de movilidad cuenta ya con numerables
estudios, tanto a nivel institucional como académico [7,8].

El inicio de la investigacion mediante Redes Neuronales
Artificiales (RNAs) aplicada al campo de la movilidad data
de principio de los 90 (por ejemplo, Davalo y Naim, 1991 [9],
Fakhri y Hua, 1994 [10]), como marco en el que se pueden
estudiar muchos problemas de trafico y transporte.

Las aplicaciones de RNAs en transporte son numerosas
mas alla del estudio de movilidad [11,12,13].

2. Objetivos

En este trabajo se describe el proceso metodoldgico para
el estudio de la movilidad en las zonas de transporte,
realizando una recopilacion de los métodos de estimacion de
viajes. Finalmente se desarrolla un método de estimacion
mediante redes neuronales artificiales.

El objetivo de un sistema de transporte es disefiar una
oferta adecuada a una demanda concreta. La demanda es el
resultado de la necesidad de cubrir unas actividades que
implican desplazamientos, con un conocimiento preciso de
las distintas caracteristicas que la determinan.

Para estimar la demanda futura de transporte se utilizan
modelos matematicos [14], capaces de predecir lo que ocurre
con la movilidad de la poblacion, con la finalidad de conocer
los efectos que se produzcan en las redes de transporte,
debido al aumento poblacional y a los cambios inducidos por
la aplicacion de diferentes estrategias y politicas [15].

El estudio se centra en el area metropolitana del Campo
de Gibraltar y area de Malaga, constituida por siete
municipios, situada en el extremo sudeste de la provincia de
Cadiz. Tiene una extension de 1.529 km? y una poblacién
actual que supera ligeramente los 265.000 habitantes. En ella
se encuentra el primer polo quimico de la comunidad
autondmica y uno de los mas importantes puertos de Europa.
Todo ello hace que el trafico rodado de mercancias sea
especialmente relevante. Malaga es la capital de la Costa del
Sol y cuenta con una poblacion de mas de 700.000 habitantes
con un amplio tejido de servicios orientados al turismo.

El proceso para la planificacion del transporte consiste en
el analisis de generacion y distribucion de viajes, uso modal
y asignacion de viajes. Previamente, se realiza el proceso de
validacion, que consiste en que la serie de modelos
reproduzcan la situacion determinada en el diagnostico.

Las redes neuronales artificiales son una técnica de
reciente aplicacion consistente en un método computacional

de soft computing basado en un proceso de aprendizaje que
se muestran con gran potencial también en el ambito de la
ingenieria del transporte [16].

En la literatura se pueden encontrar algunos estudios
aplicados al transporte dependiendo del modo de viaje,
variables de entradas y del ambito geografico, ninguno
relacionado con la prediccion de la demanda de viajeros para el
disefio de la red de transporte en el Campo de Gibraltar [17,18].

Este estudio consiste en desarrollar un método alternativo
de prediccion mediante redes neuronales artificiales y su
aplicacion practica en el Campo de Gibraltar y area de Malaga.

3. Datos y area de estudio
3.1. Recogida de informacion

Los modelos de transporte intentan explicar como es la
demanda de transporte, siendo un dato basico conocer ésta
con la mayor precision posible, asi como las variables que la
pueden explicar. Esto requiere una amplia recogida de
informacion, en cada una de las fases de la demanda, oferta y
variables explicativas.

Se recoge informacion sobre todos los viajes realizados
por la poblacién durante un dia determinado: motivo del
viaje, modos de transporte utilizados, coste del viaje, etc.
Ademas, se suele recoger informacion socioecondmica:
renta, ocupacion, estudios, etc.

Los datos utilizados en este trabajo, tanto para los
métodos clasicos se obtienen de la encuesta de movilidad en
dia laborable en el Campo de Gibraltar y area de Malaga
[19,20].

3.2. Zonificacion

El proceso de planificacion del transporte ha de tener una
referencia espacial, donde se localizan las infraestructuras o los
servicios. Por ello, el proceso de planificacion tiene una tarea
previa que es la delimitacion del area de estudio y su
zonificacion.

La tarea de zonificacion pretende referenciar
espacialmente los flujos de viajes y las variables explicativas.

Cada zona se denomina zona de transporte y se han de
seguir los siguientes criterios para su zonificacion:

e Criterios de homogeneidad:

e Similitud del tamafio poblacional de cada zona, que
s6lo ha sido alterado en determinados casos por
razones muy concretas, en especial al individualizar
determinadas zonas singulares con caracter especial
(zonas aisladas, zonas turisticas, industriales,
entidades con menor poblacion, sectores en los que
se concentran actuaciones importantes y, con un
nivel de poblacion menor).

e Homogeneidad urbanistica, en cuanto a calificacion
y usos del suelo segtn el planeamiento urbanistico.

e Homogeneidad de la poblacion en cuanto a
caracteristicas socioeconomicas.

e Criterios de agregacion. La zonificacion adoptada respeta
el seccionamiento censal, se utiliza la seccion censal
como unidad minima de poblacién. Cada zona de
transporte se ha formado por agregaciones de secciones -
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que no tienen porqué pertenecer al mismo distrito censal-
y nunca una misma seccion se incluye en mas de una zona
de transporte ni quedado excluida.

o Ciriterios de accesibilidad al sistema de transporte. Se busca
la similitud de acceso dentro de cada zona a los ejes viarios
basicos, a la red de transporte publico colectivo y a los
nodos o puntos de concentracion de paradas e intercambio,
de manera que la accesibilidad al sistema de transporte sea
lo mas homogénea posible en cada zona de transporte.

e Criterios de limites reconocibles. Tanto para facilitar la
identificacion en el terreno como porque, en nuMeErosos
casos, constituyen barreras fisicas que imposibilitan, o
encauzan, la movilidad: cauces fluviales, lineas
ferroviarias, autopistas, etc.

3.3. Matriz de movilidad

El objeto primordial de las encuestas es obtener la matriz
de movilidad de la demanda de transporte entre las zonas
consideradas en la zonificacion [21]. La matriz de movilidad
0 matriz origen-destino tiene por elementos los viajes entre
zonas. Cada celda ij representa los viajes generados por la
zona i con destino j. Dichos datos proceden de encuestas
domiciliarias. Este tipo de encuestas se realizan entrando
fisicamente en el hogar, son idoneas para describir la
situacion socioecondmica y de movilidad de un area,
abordando un amplio conjunto de variables.

La Direccion General de Transporte de la Consejeria de
Obras Publicas y Transportes realizé en 1995 una encuesta
detallada sobre la movilidad en dia laborable en la comarca,
que se ha ido actualizando sistematicamente para adaptarla a
la realidad actual. En conjunto se definieron 66 zonas de las
que 32 son con poblacion y 34 sin ella, establecidas a efectos
de atraccion de viajes (superficies comerciales, zonas
industriales,...), agrupandolas en 7 macrozonas de movilidad.

Se procedera al analisis simultineo con los datos de
movilidad la encuesta en dia laborable en el area de Malaga en
2011. En este caso se agrupa la movilidad en 32 macrozonas,
con lo que resulta una matriz de movilidad 32x32.

Siguiendo los criterios anteriores se realiza la zonificacion
del Campo de Gibraltar (Fig. 1) y Malaga (Fig. 2).

Figura. 1 Zonificacion Campo de Gibraltar.
Fuente: Encuesta de movilidad en dia laborable en el Campo de Gibraltar en
1995.
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Figura. 2 Zoniﬁcacién Area de Mélaga. )
Fuente: Encuesta de movilidad en dia laborable en el Area de Malaga en
noviembre 2000 y febrero 2001.

4. Metodologia

A partir de las matrices de movilidad, se trata de elaborar
un modelo matematico que permita explicar el nimero de
desplazamientos que se producen actualmente y en el futuro,
entre cada par de zonas i y j, en funcion de los datos
socioecondomicos de las zonas y de los costes de transporte,
tanto en el modo m como en el resto de los modos.

4.1. Modelizacion clasica
4.1.1. Modelos directos
En los modelos directos [22] se integra, en una misma

ecuacion, los valores explicativos que se consideran en el
proceso de decision. Su formula general es:

k k
N, = f(Vs;,Vs;,CT,) (1)
Donde:

N, : viajes entre i y j

VS]'.‘ J, k=1, 2,...,n: Variables socioeconémicas
expresivas de la actividad econémica en las
zonasiyj.

CT, : costes de transporte entre i y j.

Un modelo simplificado de este tipo, referido a movilidad
por carretera, es:

(P, : P j )a
g =k TP (2)
i

Ny : viajes por carretera entre i y j.

PiyP; : parque en las zonas i y j.

G : coste de transporte entre i y j (distancia,

tiempo o coste)

kayp: : constantes a ajustar por regresion lineal:

InN,=InK+a-In(F-P)-f-InC, 3)
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4.1.2. Modelos secuenciales

En los modelos secuenciales, la demanda de transporte se

explica a través de tres modelos:

e Modelos de produccion de viajes. Explican los viajes
que se producen en una zona en funcién de variables
socioeconomicas de la zona.

e Modelos de distribucion zonal. Explican Ia
distribucion espacial de viajes; hacia qué zonas se
dirigen los viajes producidos en cada zona.

e Modelos de distribucion modal. Explican la eleccion
de modo, de los viajes que se producen en una relacion
origen-destino, como se repartiran en los modos que
sirven a la relacion.

Este estudio se centra en la estimacion de viajes entre

zonas, siendo el reparto entre modos un analisis posterior.

Uno de los modelos mas utilizados son los Modelos

Gravitarios [23]. El flujo Nj; entre dos zonas i y j, es
proporcional a la generacion (poblacion) de la zona origen i,
a la atraccion (poblacion, empleo, etc.) de la zona destino j y
decrece con la distancia que les separa o coste de transporte

N, =84, 'F(cg/) “

g

gi : generacion del sector i.
: atraccion del sector .
funcion decreciente de la friccion,
dificultad o coste de relacion entre i y j.

aj
F(cy)

En los modelos aplicados a un s6lo modo de transporte,
el factor friccion, habitualmente empleado, es el denominado
coste generalizado de transporte.

C,=a-t;+b-d;+c p, (5)
ti : tiempo de viaje entre i y j.
djj : distancia de viaje entre i y .
Dij : precio del viaje entre i y j.

Mientras que si el modelo se aplica a varios modos de
transporte, el factor friccion serd el coste generalizado
pondera.

a) Funcion exponencial negativa

N =84

ij eﬂC i

B>0 (6)

b) Funcién potencial inversa

g,-a;
N, == >() 7
i Y (7
j C;
¢) Funciéon Gamma
g4,
Ny=a——or  B0y0 ®)

4.2. Modelado con redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son modelos analdgicos
que tiene como finalidad simular el procesamiento de
informacion del conjunto de neuronas presentes en el sistema
nervioso de los seres vivos.

En su forma mas comun, las redes multicapa, el
funcionamiento se basa en la combinacion de las variables de
entrada que son transformadas mediante unas funciones de
activacion. Cada entrada estd multiplicada por un peso.
Todas las entradas son sumadas para determinar el nivel de
activacion de la neurona o entrada neta. Finalmente, a esta
entrada neta se le suele aplicar una funcién de activacion, por
ejemplo, una funcién lineal, de tipo umbral, logistica, etc.,
para obtener la salida final.

La configuracion multicapa mas comun es la formada por
tres grupos diferenciados o capas. Las unidades de entrada
muestran los datos vinculados a los ejemplos presentados, las
unidades intermedias (también llamadas unidades ocultas)
conforman la estructura interna de la red, y las unidades de
salida representan las clases a las que pertenecen los datos
presentados, o los valores que se pretenden obtener como
salida de la correspondencia modelada.

4.2.1. Funcionamiento de una neurona

Cada conexion entre la i-€sima unidad y la j-ésima tiene
asociado un peso de conexion wy. Cada neurona tendra un
valor de entrada neto, basandose en todas las conexiones de
entrada y salida.

neta, =3 w; X,

' &)
y; = f;(neta,)

Una red y también una neurona, son sistemas dindmicos,
que evolucionan a lo largo del tiempo. Se pueden escribir
ecuaciones diferenciales que describan el ritmo de cambio
temporal de las salidas de las unidades:

X = &:(x;,neta,) (10)

Donde g; representa una ecuacion diferencial general.
Como neta; depende de varias neuronas, en realidad
tendremos un sistema de ecuaciones acopladas. A veces
resulta interesante estudiar el vector de peso w; como un
sistema dinamico:

w,; =G (w

,'jaxiaxja-'-)

3y

Donde la ecuacion diferencial G; representa la ley de
aprendizaje, que consiste en encontrar los pesos que
codifican el conocimiento que deseamos tenga la red. Una
vez aprendido este conocimiento, la red podra utilizarse
proponiendo nuevos vectores de entrada a los que el sistema
respondera segun lo aprendido.
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4.2.2. Funcionamiento de una red multicapa

Una vez que se aplica un vector de entrada en la primera
capa de unidades de red, la sefial se propaga a capas interiores
hasta llegar a la capa de salida. En este momento la sefa de
salida (real) se compara con la salida que se pretendia obtener
(deseada), y se calcula una sefial de error para cada unidad de
salida. La senal de error se transmite hacia atras, hacia todas
las unidades que contribuyan directamente, llegando a ellas
una fraccion del total del error. Basandose en la sefial de error
recibida, se recalculan los pesos de las conexiones de cada
unidad y cada capa, de tal forma que la red llegara a un estado
de convergencia en el que todas las entradas les
correspondera aproximadamente su salida deseada prevista.

Esta regla de aprendizaje es conocida como
blackpropagation [24], que es un tipo de técnica de
optimizacion basada en un gradiente descendente, y que
puede ser descrito por los siguientes pasos:

1. Inicializar los pesos y umbrales a valores aleatorios.

2. Se obtiene la salida de cada unidad, siendo determinadas
directamente por la instancia presentada a la red. Para las
unidades ocultas y de salidas el valor de la activacion O;
estara estimada por (siendo F la funcién sigmoide):

0, =F(Xw,x,-0) (12)

1. El ajuste de pesos debe comenzar en la capa de salida e
ir realizandose hacia atras ajustandose los pesos (siendo
py el ratio de aprendizaje que debe estar entre 0 y 1):

W, (t+1) =W, (1) +AW, (13)

Donde
AW, =100,
El gradiente de error vendra dado por:

- Para las unidades de salida (7 la salida deseada
para la unidad de salida j):
6,=0,(1-0,(T,-0,) (14)
- Para las unidades ocultas (siendo J; el gradiente de
error de la unidad k que dispone de conexiones con
la unidad oculta j):

J, :0}.(1—01.)2/{“5,(% (15)

2. Repetir los pasos 2 y 3 si el error cuadratico medio es
mayor que un cierto valor (convergencia deseada).

La funcién de activacion elegida debe ser derivable como
condicion necesaria para los métodos de gradiente
descendente. Asi, por ejemplo, la funcion sigmoide tendria
una ecuacion:

_ 1
g(a)_/(l+ea)
£@=4Y_ )

Las reglas de aprendizaje estandar hacen que la
actualizacion de pesos se realice en la direccion del gradiente
descendente del error. Esto no produce siempre los mejores
resultados por varias causas:

e Convergencia a un minimo local.

o Si el gradiente es pequeflo, la convergencia sera lenta.

e A veces la direccion contraria al gradiente no indica el
camino mas rapido para llegar al minimo.

e Los pesos toman los valores muy grandes, y la red no se
actualiza ya que hay saturacion en las unidades. Esto se
denomina paralisis de la red.

Para intentar salvar las deficiencias anteriores se ha
utilizado el algoritmo de Levenberg-Marquart [25].

(16)

Algoritmo de Levernberg-Marquart

La idea fundamental es no tener que calcular la matriz
Hessiana, al igual que en los modelos Quasi-Newton. Si el
criterio a minimizar es una funcioén de error basada en una
suma cuadratica de errores, el Hessiano se puede aproximar
por el espacio H=J"J, donde J es el Jacobiano de la funcion
criterio. El Jacobiano contiene las primeras derivadas con
respecto a los pesos. El gradiente podria ser calculado como
JTe, donde e son los errores. Entonces el algoritmo de
Levernberg-Marquart usa esta aproximacion para conseguir
una regla de actualizacion de los pesos como:

W+ ) =W, ()~ |J T+ ulPe 17)

Si u es 0, el método se convierte en el método de Newton
con aproximacion del Hessiano. Cundo u es grande, se
parece mas al gradiente descendente. Como el método de
Newton es mas rapido y seguro, lo mejor es tender hacia él
lo antes posible.

5. Diseiio experimental. Resultados

En este apartado se procede al calculo practico de la
demanda de transporte entre zonas de movilidad.

5.1. Consideraciones iniciales

1) Tanto en la Encuesta Domiciliaria en el Campo de
Gibraltar como en el Area de Malaga contabilizan los
desplazamientos que realizaron los residentes durante un
dia laborable medio desde un origen a un destino, con un
motivo concreto, con independencia del nimero de medios
(o etapas) que se hayan realizado en el desplazamiento.

2) En viajes de movilidad obligada (trabajo y estudios) se
han contabilizado la totalidad de viajes, mientras que en
los de movilidad no obligada se han contabilizado los
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Tabla 1.

Variables socioecondmicas segun el modelo clasico. Comparativa entre los valores resultantes de los métodos cldsicos.

Modelo Directo Funcién exponencial negativa Funcién potencial inversa Funcién Gamma
Y InN; InNy-In(gi*a;) InNy-In(gi*ay) InNy-In(gi*ay)
Ay Ink 0 0 Ina
A a -p -y -p
X In(P;*P) Cji InCj Cy
4; -B 0 0 -
X InC; 0 0 InC;

Fuente: Elaboracion propia.

3) realizados en medios mecanicos y los realizados a pie
que tengan una duracion superior a 5 minutos.

4) La informacion estd referida a los desplazamientos
realizados por todos los miembros de la unidad familiar
(mayores de 5 afios) el dia anterior al de la encuesta.
También se incluye a los transeuntes. No se han
considerado los viajes realizados a pie en su totalidad
siempre que su duracion fuese inferior a los quince minutos
y el motivo fuera distinto del trabajo o los estudios.

5) El tiempo del desplazamiento medio en ambito urbano
en Espafia es de 25 minutos y la distancia del viaje medio
de 7,1 kilébmetros [26].

Utilizando los datos explicados anteriormente, se ha
disefiado un experimento de remuestreo aleatorio con el
objetivo de garantizar la aleatoriedad y la robustez de los
resultados.

5.2. Disenio mediante métodos clasicos

Para modelar las ecuaciones de los modelos clasicos de
estimacion de viajes se utiliza el software Matlab. Tanto el
método directo como los métodos gravitatorios descritos se
modelan mediante regresion multiple lineal. En estos
métodos se descartan los valores de movilidad nulos al hacer
logaritmos neperianos para la regresion lineal. Sea la
ecuacion general siguiente:

Y, =Ay+A4 X, +4, X, (18)

Siendo Y el valor de movilidad entre dos zonas y X! y X?
variables socioecondmicas definidas por el modelo (Tabla 1).

Los valores experimentales resultantes se muestran en las
Tablas 2 y3.

Tabla 2.
Valores experimentales modelos clasicos Campo de Gibraltar. Coeficiente
Correlacion

Funcién Funciéon

Modelo exponencial tencial Funcién
Directo P ‘e : p otencl Gamma
negativa inversa
Ay -11,7815 0 0 -9,5378
A; 0,7839 -0,0039 -1,7373 -0,6668
A 0,3962 0 0 0,0007
R 0,48699 0,20787 -0,21158 0,31925

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 3.
Valores experimentales modelos clasicos Area de Malaga. Coeficiente
Correlacion

Funcion Funcién

Modelo . . Funcion
Directo expon.enual Potencml Gamma
negativa inversa
Ay 4.2953 0 0 -6.7085
A4, 0.2701 -0.8491 -1.3378e-6 -0.4813
A -0.2275 0 0 0
R 0,30278 0,14189 0,049947 0,26109

Fuente: Elaboracion propia.

Con los datos disponibles y los resultados obtenidos se
deduce que el Modelo Directo es el método que mejor explica
la movilidad. Aunque hay que tener en cuenta que los
resultados son bastante pobres pues el coeficiente de
correlacion, R, mayor es de 0,48 en el caso del Campo de
Gibraltar y de 0,30 en el area de Malaga.

5.3. Diserio mediante redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales permiten el uso de
multiples variables. En un primer analisis, y con el objetivo
de poder comparar con los métodos clasicos, se toman las
mismas variables socioeconémicas anteriores. Las
capacidades para modelar correspondencias no lineales entre
entradas y salidas estan bien ilustradas en Hornik et al [27],
si bien no se puede determinar a priori el numero de
unidades-capas ocultas o intermedias. Por ello, los autores
previamente han disefiado y utilizado con éxito en diversos
trabajos un procedimiento de remuestreo aleatorio para
determinar el numero 6ptimo de unidades para resolver un
problema [11-13].

Mediante el software Matlab y su toolbox de Neural
Networks se procede al entrenamiento de la funcion. Una vez
comienza el entrenamiento, este acaba cuando se llega a
cumplir alguno de los siguientes puntos:

e El error cuadratico medio de los valores de entrenamiento
se fija como objetivo a cero.

El nimero de iteraciones maximas es 100.

u es igual o mayor a 1E10.

El gradiente de la funcion error es menor o igual a 0,01.

Realizando 30 repeticiones utilizando el mencionado
procedimiento de remuestreo aleatorio (toma aleatoria de
subconjuntos de datos) con las variables por defecto (20%
valores de validacion, 20% valores de test y 60% valores de
entrenamiento) se obtiene un coeficiente de correlacion Ryedio
de 0,81691 para el Campo de Gibraltar y de 0,89669 para el
Area de Malaga.
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Figura 3. Coeficiente de correlacion lineal medio Campo de Gibraltar.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4. Coeficiente de correlacion lineal medio Area de Malaga.
Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos con los datos utilizados son
claramente superiores a los obtenidos con los métodos
clasicos, puesto que el coeficiente de regresion, R, es
claramente muy superior a 0,30 (Tablas 2,3).

6. Conclusiones

Para finalizar este estudio se pueden definir las siguientes
conclusiones:

e Los métodos gravitatorios clasicos no modelizan bien la

movilidad en la zona de estudio, resultando coeficientes
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de correlacion lineal bastante lejanos a la unidad.

e Las redes neuronales artificiales obtienen un disefio de
movilidad bastante cercano a la realidad, con valor de
coeficiente de regresion cercano a la unidad. Ademas,
permiten la  utilizacion de otras  variables
socioecondmicas que podrian afinar atin mas el ajuste.
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