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RESUMEN 

En las grandes ciudades el principal motivo de la pérdida de la calidad del aire es la emisión 
de los productos de combustión procedentes del tráfico de vehículos. El objetivo de este 
trabajo es mostrar los resultados de las predicciones realizadas para emisiones de partículas 
y de óxidos de nitrógeno por autobuses urbanos de ciudad de Madrid, utilizando modelos de 
minería de datos que consideran la influencia de variables cinemáticas, ambientales, altitud 
y pendiente. Para la realización de las predicciones se usó la herramienta estadística Random 
Forests de R.  

Se obtuvo los perfiles de altitud y pendiente de manera teórica (usando la aplicación GPS 
Visualizer) y experimental (determinación del perfil de altitud sobre el nivel del mar). Se 
detectó un desfase entre las curvas de caudal de contaminantes respecto a las curvas de las 
variables cinemáticas, por ello se hizo corresponder el valor de la variable respuesta en el 
instante t con las cinemáticas en el instante t + r. Se determinó las mejores combinaciones 
del desfase a partir de la elaboración de modelos sencillos.  
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A continuación, a los mejores modelos sencillos se añadió las componentes ambientales 
como variables explicativas creando modelos globales, y finalmente se creó un modelo 
incorporando al mejor modelo global la altitud y pendiente como nuevas variables 
explicativas.  
 
Se verificó que los modelos que consideran el retardo entre la variable respuesta y las 
cinemáticas y la incorporación de la altitud y pendiente como variables explicativas mejoran 
los modelos en términos de predicciones y errores. Los perfiles de altitud y pendiente 
determinados por el método teórico presentan mejores resultados, en ambos métodos la 
pendiente es la tercera variable más influyente en la emisión de los contaminantes, mientras 
que las variables cinemáticas son las que más contribuyen a reducir la impureza nodal y el 
error MSE-OOB. 
 
1. INTRODUCCIÓN 
 
La contaminación atmosférica, producida por los gases, provoca efectos negativos sobre el 
medioambiente y la salud de las personas. Las emisiones de partículas (PM) y los óxidos de 
nitrógeno (NOx) tienen en el tráfico rodado la principal fuente de emisión en grandes 
ciudades (Ministerio de Agricultura, 2013).  
 
Pese a que el sector automovilístico ha incorporado importantes mejoras y novedades 
tecnológicas que han permitido reducir de manera notable el consumo de combustible y las 
emisiones de los vehículos, la calidad del aire no ha mejorado lo que se deseaba. 
 
En el año 2018, la ciudad de Madrid, sufrió varios episodios de superación de los niveles 
recomendables de dióxido de nitrógeno y/o ozono troposférico que motivaron la adopción 
de medidas basadas en los Protocolos de Actuación para Episodios de Contaminación 
(Ayuntamiento de Madrid, 2018) La Dirección General de Tráfico (DGT), organismo 
dependiente del Ministerio del Interior, clasificó el parque automovilístico español en base 
a lo que cada vehículo contamina, con el objetivo de discriminar positivamente a los 
vehículos más respetuosos con el entorno y ser un instrumento eficaz en políticas 
municipales (DGT, 2016). 
 
Jiménez et al. (2009) compararon dos alternativas de dispositivos de control de emisiones 
de autobuses urbanos circulando por zonas urbanas e interurbanas, haciendo uso de ensayos 
con equipos de medida embarcados. 
 
Fonseca González (2012) estudió los problemas asociados a la medición de las emisiones 
gaseosas y los distintos factores que influyen en las emisiones y en el consumo de 
combustible de turismos en tráfico real y diseñó y construyó un equipo experimental, 
denominado MIVECO-PEMS, que permite medir las emisiones másicas instantáneas y los 
factores de emisión. 
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Carrese et al. (2013) evaluaron y cuantificaron el impacto de los patrones de conducción, la 
pendiente de la vía y la carga del vehículo (pasajeros) sobre el consumo de combustible y 
las emisiones de contaminantes atmosféricos en autobuses de Roma. 
 
Román de Andrés (2014) propuso una metodología para la redistribución optimizada de una 
flota de vehículos en una red de rutas fijas urbanas con el propósito de reducir la emisión de 
sustancias contaminantes. 
 
Ruiz Porro (2017) desarrolló una metodología para obtener ciclos de conducción 
optimizados de autobuses con los que identificar los patrones de conducción con mejor 
comportamiento en cuanto a emisiones contaminantes. 
 
Cueto-Felgueroso (2018) estudió la influencia que las variables cinemáticas, ambientales, 
altitud y pendientes ejercen en la emisión de contaminantes y consumo de combustible en 
los autobuses urbanos de la ciudad de Madrid. 
 
En el Proyecto ECOTRAM (2007) se desarrolló una metodología para calcular las emisiones 
de diversos contaminantes de la flota de autobuses de la Empresa Municipal de Transportes 
de Madrid (EMT) (López et al. 2017). 
 
Este trabajo, enmarcado en el Proyecto CÍCLOPE (Sistema de optimización de ciclos 
urbanos de conducción) desarrollado por el INSIA, presenta los resultados de las 
predicciones de emisiones de PM y NOx de autobuses urbanos en la ciudad de Madrid, 
mediante modelos de minería de datos. Los datos de emisiones instantáneas se obtuvieron 
mediante equipos a bordo en una muestra de autobuses. Los modelos muestran la influencia 
de las variables cinemáticas, ambientales y del perfil altimétrico de los recorridos sobre los 
contaminantes PM y NOx. 
 
2. BASE DE DATOS 
 
La base de datos utilizada contiene información sobre las variables cinemáticas, 
posicionales, ambientales y de emisiones de un autobús MAN, de motor de encendido por 
compresión (MEC), con normativa europea EURO IV (Directiva 2005/55/CE) circulando 
en 4 líneas de la EMT (C1, 27, 63 y 145) durante distintos trayectos habituales de ida y 
vuelta, obtenidos de un conjunto de ensayos realizados durante los años 2007 y 2008 en el 
proyecto ECOTRAM (2007).  
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Carga 

Línea / Itinerario  Total 

por 

carga 

C1  27  63  145 

Ida  Vuelta  Ida  Vuelta  Ida  Vuelta  Ida  Vuelta 

Plena  1  2  2  2  2  2  ‐  ‐  11 

Media  4  3  2  2  ‐  ‐  2  2  15 

Vacío  2  2  2  2  ‐  ‐  2  2  12 

Total  38 

Tabla 1 – Número de ensayos realizados por nivel de carga con B100. 
 
Se obtuvieron más de 152.000 observaciones o medidas por segundo mediante la instalación 
del equipo PEMS Horiba OBS-2200, en distintas condiciones de ensayo: distintas horas y 
días, en los itinerarios de ida y vuelta en las distintas líneas, con tres estados de carga (vacío, 
a media carga y a plena carga) y dos tipos de combustible, gasóleo y biodiesel 100% (B100).  
 
A comienzos del año 2009 se sustituyó el gasóleo por un biocombustible (B100) en toda la 
flota de autobuses de la EMT (EMT, 2010), y en este trabajo se muestran los resultados 
considerando los 38 ensayos, con Biodiesel 100% (B100) de la Tabla 1.  
 
3. METODOLOGÍA 
 
La base de datos proporciona como variable cinemática la velocidad del autobús. Las 
variables aceleración y sobreaceleración, que tienen una importante influencia en la 
dimensión de las emisiones, se definen como un incremento entre dos valores en instantes 
consecutivos y fueron calculadas a partir de las velocidades instantáneas del autobús.  
 
3.1 Determinación de los perfiles de altitud y pendiente 
Los valores de altitud recogidos en la base de datos no presentan una fiabilidad 
suficientemente alta porque el aparato medidor no fue capaz de captar los datos 
adecuadamente debido a los obstáculos e interferencias, como túneles o edificios. 
 

 
Fig. 1 – Evolución de las altitudes calculadas con GPS Visualizer y según el método de 
las presiones (Z) en un ensayo de media carga de B100 (Cueto-Felgueroso, 2018) 
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Fig. 2 – Comparación de los perfiles de pendiente obtenidos con el método teórico 
(Pendiente) y experimental (Slope) (Cueto-Felgueroso, 2018) 
 
Se determinaron los valores de la altitud por dos métodos: teórico y experimental (Figura 1) 
(Cueto-Felgueroso, 2018). En el primero se utilizó la aplicación GPS Visualizer (GPS 
Visualizer, 2003) que utiliza valores de longitud y latitud recogidas en la base de datos. En 
el segundo se determina el perfil de altitud sobre el nivel del mar en base a la presión 
atmosférica, medida por el equipo embarcado en el autobús (Fonseca Gonzáles, 2012).  
 
Se calcularon las pendientes como el cociente entre las variaciones de altitud y de distancia. 
En la Figura 2 se observa que no hay diferencias significativas entre los perfiles de 
pendientes calculados con los dos métodos de determinación de altitudes.  
 
3.2 Modelado 
Para elaborar los modelos de predicción se estudiaron las curvas de caudal de contaminantes 
respecto a las curvas de las variables cinemáticas (velocidad, aceleración y sobreaceleración) 
y debido al desfase entre ellas, se introdujeron retardos para la variable respuesta en el 
instante t con las cinemáticas en el instante t + r.   
 
Se realizaron tres grupos de modelos de árboles aleatorios (Random Forests): el primer 
grupo, denominado modelo sencillo (solo con variables cinemáticas como variables de 
entrada), con el objeto de determinar las variables cinemáticas que presentan mejores 
resultados (menor MSE-OOB y mejor variabilidad explicada); el segundo grupo, modelo 
global, con la incorporación a los mejores modelos del primer grupo de las variables 
ambientales como variables explicativas; y finalmente el tercer grupo, modelo global con 
altitud y pendiente, con la adición al mejor modelo del segundo grupo (caracterizado por 
menores valores de MAPE, MSE-OOB y MSE y mejor variabilidad explicada) de la altitud 
y la pendiente como nuevas variables explicativas. Se compararon los resultados del modelo 
global sin y con incorporación de las variables altitud y pendiente, con el fin de analizar 
cómo se comporta el modelo ante esta nueva situación (Cueto-Felgueroso, 2018).  
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Para el modelado con Random Forest se definieron los parámetros mtry= 2 (Breiman et al. 
1984), y ntree= 500. Al mismo tiempo, se compararon los resultados obtenidos con los dos 
métodos diferentes de obtención de los perfiles de altitud y pendiente. 

Para la identificación de los modelos se empleó la nomenclatura: contaminanteABC, donde 
A es el desfase de la velocidad, B el de la aceleración y C el de la sobreaceleración, con 
respecto a la emisión del contaminante analizado. 

4. RESULTADOS Y DISCUSIÓN

4.1 Caracterización del desfase 
La Figura 3 muestra el desfase entre las curvas de velocidad y del caudal de contaminante, 
a) NOx y b) PM. Se estimó el tiempo de retardo para NOx entre 2 y 4 segundos, mientras
que para PM se observó que el desfase es muy pequeño. Se verificó un comportamiento
similar con la aceleración y el caudal másico de contaminante.

a) NOx b) PM
Fig. 3 – Curvas de velocidad y caudal másico de contaminante de un fragmento de un 
ensayo de B100 - vacío. a) NOx y b) PM (Cueto-Felgueroso, 2018) 

4.2 Modelos  
Se elaboraron los modelos sencillos para determinar la mejor combinación del desfase entre 
el caudal de contaminante y las variables cinemáticas (velocidad, aceleración y 
sobreaceleración). Para el caso de NOx, se observó que el retardo óptimo está entre 3 y 4 
segundos, mientras que para PM está entre 0 y 1 segundo.  

Tras determinar las mejores combinaciones de los modelos sencillos se elaboraron los 
modelos globales. El mejor modelo global para cada contaminante se muestra en la Tabla 2. 

Modelo Variabilidad Explicada MSE-OOB MAPE MSE 
NOx34 77,35 0,001162 1,66 0,001158 
PM11 82,71 2,76E-09 0,206 3,00E-09 
Tabla 2 – Resultados de los mejores modelos globales (Cueto-Felgueroso, 2018) 
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A continuación, al mejor modelo global se incorporó la altitud y la pendiente, obtenidas con 
los dos métodos, como variables explicativas, cuyos rangos de valores se muestra en la Tabla 
3. En la nomenclatura de los modelos se incorpora una V en el caso de utilizar los perfiles 
de altitud y pendiente con la aplicación GPS Visualizer, y una E para el Método 
Experimental. 
 
Variable Unidades Rango de valores 
Altitud m 500,13 – 729,39 
Pendiente % -3,46 – 5,01 
Tabla 3 – Unidades e intervalo de valores de las variables altitud y pendiente (Cueto-
Felgueroso, 2018) 
 
La Tabla 4 presenta los resultados de los modelos globales con altitud y pendiente de los dos 
contaminantes.  
 

Modelo 
Obtención de la 
altitud 

Variabilidad 
Explicada 

MSE-OOB MAPE MSE 

a) NOx 
NOx34V GPS Visualizer 83,14 0,000813 1,15 0,000816 
NOx34E Método experimental 81,29 0,000836 1,22 0,000904 

b) PM 
PM11V GPS Visualizer 85,87 2,39E-09 0,18 2,62E-09 
PM11E Método experimental 82,61 2,86E-09 0,20 4,19E-09 
Tabla 4 – Resultados de los modelos globales con altitudes y pendientes. a) NOx y b) 
PM (Cueto-Felgueroso, 2018) 
 
Tanto para NOx como para PM los mejores resultados se alcanzaron con los perfiles de 
altitud y pendiente obtenidos con la aplicación GPS Visualizer (modelos NOx34V y PM11V, 
respectivamente). No obstante, el método experimental proporciona unos valores similares, 
y la incorporación de estas variables explicativas mejoraron los modelos, aumentando la 
variabilidad explicada, un 7,48% en el caso del contaminante NOx y un 3,82% para PM. 
 
Las Figuras 4 y 5 recogen la importancia de las variables explicativas para los dos métodos 
de obtención del perfil de altitud por los criterios MSE y Gini, para los contaminantes NOx 
y PM, respectivamente. 
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a) Método GPS Visualizer (NOx34V) b) Método Experimental (NOx34E) 

Fig. 4 – Importancia de las variables en el modelo global de NOx con altitud y 
pendiente. a) Método GPS Visualizer y b) Método Experimental (Cueto-Felgueroso, 
2018) 
 
En la Figura 4 se observa que para el contaminante NOx en ambos métodos la variable más 
importante es la aceleración, seguida de la velocidad. La pendiente (slope) es más influyente 
que la altitud (z). Para el modelo NOx34V la altitud es la cuarta variable más influyente por 
los dos criterios. Mientras que para el modelo NOx34E la altitud está en la última posición 
por el criterio MSE y en la quinta por el criterio Gini, esto se debe a que los valores de las 
alturas se han obtenido a partir de la presión barométrica en cada cota, por lo que los perfiles 
obtenidos dependen en gran medida de las componentes ambientales.  
 
La Figura 5 muestra que para el contaminante PM en ambos métodos la variable más 
importante es la velocidad, seguida de la aceleración. La diferencia entre ambas variables es 
muy notable según el criterio de Gini, y no ocurre lo mismo para el criterio MSE. En los dos 
métodos la pendiente ocupa la tercera posición siendo más influyente que la altitud. 
 

   
a) Método GPS Visualizer (PM11V) b) Método Experimental (PM11E) 

Fig. 5 – Importancia de las variables explicativas en el modelo global de PM con altitud 
y pendiente. a) Método GPS Visualizer y b) Método Experimental (Cueto-Felgueroso, 
2018) 
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Las Figuras 6 y 7 presentan las distribuciones del error relativo de las predicciones realizadas 
con el conjunto de datos test set en el mejor modelo global para NOx y PM, respectivamente. 
Antes de incorporar la altitud y pendiente en (a) y después de la incorporación en (b). Se 
representa la mediana del error en verde y la media en marrón. 
 
La Figura 6a presenta el histograma del error relativo del modelo NOx34. La mediana se 
sitúa en 0,18, la mitad de los datos presentan un error menor o igual al 20%. El valor medio 
es de 1,66. La diferencia entre la mediana y la media es muy elevada debido al número de 
observaciones concentradas en el final de la cola del histograma.  
 
Aunque dicha cantidad suponga un 15% del total de datos del conjunto test set, al presentar 
valores que superan el 100% del error, contribuye a elevar significativamente la media, hasta 
alcanzar un valor casi diez veces más elevado que la mediana.  
 
La Figura 6b presenta el histograma del error relativo del modelo NOx34V. El valor de la 
mediana es 0,16, por lo que la mitad de los datos presenta un error menor o igual a 20%, 
como ocurría antes de incorporar la altitud y pendiente. Sin embargo, se ha conseguido 
reducir su valor en un 11,11%. El valor medio es 1,15, un 30,7% menos que el MAPE antes 
de incorporar la altitud como variable explicativa. La diferencia entre la mediana y la media 
se ha reducido un 22,12%. Sin embargo, sigue demasiado elevada debido al número de 
observaciones del conjunto test set que se acumulan en el final de la cola del histograma, 
correspondiente a los valores más altos del error. Destacan la reducción en un 21,8% de la 
cantidad de datos que presentan un error superior a cinco y el incremento de un 11,3% de 
los datos que presentan el valor más bajo del error. 
 

   

a) Sin altitud y pendiente (NOx34) b) Con altitud y pendiente (NOx34V) 
Fig. 6 – Dispersión del error relativo para el conjunto de datos test set en el mejor 
modelo global para NOx. a) sin altitud y pendiente y b) con altitud y pendiente (Cueto-
Felgueroso, 2018) 
 
Se concluye que considerar la pendiente y la altitud en el estudio de las emisiones del 
contaminante NOx mejora el ajuste de los modelos. Se redujo de forma notable la cantidad 
de observaciones que se acumulan en cada uno de los intervalos del error relativo.  
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Sin embargo, existe un número de observaciones que, aunque no llegan a representar un 
cuarto del total de los datos, presentan unos valores tan elevados que incrementan de manera 
considerable el error relativo medio. Para esos datos, el modelo no se ajusta correctamente, 
a diferencia de lo que ocurre con la mayoría de las observaciones. 

a) Sin altitud y pendiente (PM11) b) Con altitud y pendiente (PM11V)
Fig. 7 – Dispersión del error relativo para el conjunto de datos test set en el modelo 
global para PM. a) sin altitud y pendiente y b) con altitud y pendiente (Cueto-
Felgueroso, 2018) 

La Figura 7a presenta el histograma del modelo PM11. El valor de la mediana es de 0,13, 
indicando que la mitad de los datos presentan un error menor o igual a 15%. El valor medio 
es de 0,206, o sea 1,58 veces el valor de la mediana. Aunque la diferencia no es despreciable, 
es significativamente menor que la mostrada en el estudio del contaminante NOx. En la cola 
del histograma no hay observaciones con error mayor o igual a 3,5. Pese a que la cantidad 
de observaciones del conjunto test set con un error mayor o igual a 1 representa un 1,96% 
del total de observaciones, al presentar un error superior al 100% contribuyen a aumentar el 
valor medio del error relativo. La mayoría de los datos se agrupan en valores bajos del error, 
que son menores que los obtenidos en el análisis del contaminante NOx, demostrando que 
el modelado de PM se ve menos afectado por factores externos. 

La Figura 7b representa el histograma del error relativo del modelo PM11V. La mediana es 
0,12, por lo que la mitad de los datos presenta un error menor o igual a 15%, como ocurría 
antes de incorporar la altitud y la pendiente. No obstante, se redujo su valor un 8,46%. El 
valor medio del error es de 0,18, lo que supone una disminución de un 12,62%. Al introducir 
las dos nuevas variables explicativas se consiguió acortar aún más la cola del histograma, ya 
que ninguna observación del conjunto test set presenta un error superior a 2,5.  

Disminuyó el número de datos con un error superior a 1 hasta un 1,26% del total. Sin 
embargo, la cantidad de datos con un error del 95% experimentó un ligero aumento, pasando 
de ser nulo a 7. Pese a ello, para el resto de los intervalos con errores elevados (0,5 a 0,75), 
el número de datos se ha mantenido o ha disminuido. 
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Se concluye que incorporar la altitud y la pendiente como variables explicativas contribuyó 
a mejorar el modelo de predicción de PM. La gran mayoría de las observaciones se agrupa 
en valores bajos del error. 
 
Los errores son mucho menores que los obtenidos con el contaminante NOx, demostrando 
que cada uno de ellos se ve afectado por diferentes factores. 
 
5. CONCLUSIONES 
 
Los modelos que consideran el desfase entre las curvas de variables cinemáticas y de caudal 
de contaminante conducen a mejores predicciones. Sin embargo, los modelos obtenidos 
presentan unos errores significativamente elevados a raíz de las fuentes de variabilidad 
asociadas a las variables estudiadas, por lo que no han sido capaces de adaptarse de manera 
precisa a los datos. 
 
La incorporación de la altitud y pendiente como variables explicativas contribuyó a una 
notable mejora de los modelos. Pese a que las predicciones son más precisas y se redujeron 
significativamente los errores, éstos siguen siendo no despreciables, por lo que es posible 
que no se esté considerando algún efecto que sea muy relevante en el modelado de las 
emisiones. 
 
La utilización de los perfiles de altitud y pendiente elaborados a partir de la aplicación GPS 
Vizualizer conduce a mejores resultados en comparación con los perfiles determinados a 
partir de la altura sobre el nivel del mar. 
 
Ambos métodos, teórico y experimental, coinciden a la hora de determinar que la pendiente 
es la variable que más influye después de las cinemáticas (velocidad y aceleración). 
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