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Se analizo la informacion de 35 CDAs de Palmira,

Yumbo y Cali (~

registros)

Dominios de las variables
categoricas (placas, tipo de
combustible y vehiculos),
numeéricas (modeloy
kilometraje) y de tipo fecha.



Registros excesivos de placas por
CDA.

Preservacion del registro de
kilometraje mas antiguo (duplicidad).

Diferencia entre kilometrajes de
revisiones consecutivas > 0.



Definimos la actividad vehicular por hora
teniendo en cuenta dos escenarios
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Distribucion de la actividad por hora para
vehiculos particulares en escala
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Distribucion de la actividad por hora para
vehiculos particulares en escala
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La disminuye
la asimetria y curtosis de la distribucion
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cCual es la mejor estimacion de
la actividad por hora
representativa para cada
tipologia vehicular?



1 la distribucion de probabilidad

flve 61,02, ...;wi,ws,...) = Zwk¢(vt | k)
k=1

Mezcla infinita de densidades Gaussianas (MIDQG)

2 Calcular el
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El modelo MIDG es el
numero de componentes y parametros en mezclas de

distribuciones
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El valor verdadero se encuentra por el valor
esperado por el modelo MIDG y la media aritmeética
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Para Cali, los kilometros recorridos
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Los registros de odédmetro de los CDAs constituyen una

valiosa fuente de informacién para estimar la actividad
vehicular.

La aplicaciéon de la transformacion logaritmica suaviza el

comportamiento estadistico de la distribucion de la
actividad horaria.

El valor real de |la actividad horaria podria estar acotado
por la media estimada por MIDG vy |la media aritmética.
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