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1. Introduccion

1.1 Antecedentes

La planificacion y gestidn de los sistemas de transporte requiere informaciéon precisa, fiable y actualizada
sobre la demanda de viajes. La proliferacién de fuentes de datos geolocalizados procedentes de dispositivos
mdviles ha dado lugar a nuevas formas de estudiar la movilidad de las personas y obtener informacion de
demanda de transporte en un plazo de tiempo reducido y a un coste significativamente menor que el de los
métodos tradicionales, eliminando o mitigando muchas de las limitaciones de las encuestas de movilidad
(coste y plazo de ejecucion elevados, muestras pequefias que impactan en la calidad de la informacién,
imprecisiones u omisiones de informacion en las respuestas de los usuarios, etc.).

Una de las fuentes de datos de mayor interés para la caracterizacién de la movilidad urbana en servicios de
transporte publico es la procedente de los sistemas inteligentes de pago. En dichos sistemas, el usuario
acerca su tarjeta de transporte publico, mdvil o su tarjeta de crédito a los dispositivos de validacion en los
accesos al sistema que registran al usuario y realizan el cobro correspondiente, permitiéndole acceder al
servicio de transporte. Los sistemas inteligentes de pago ofrecen las siguientes ventajas con respecto a los
métodos de cobro y control tradicionales:

e Facilitan y agilizan los procesos de gestion y cobro para el acceso al sistema de transporte publico.

e Mejoran la seguridad, eliminando el manejo de efectivo por parte de los usuarios, conductores de
autobus y operadores.

e Permiten la integracion tarifaria de un sistema de transporte publico multimodal, incrementando las
economias de gama y promoviendo sinergias entre los distintos modos de transporte publico.

Por otro lado, los sistemas inteligentes de pago pueden clasificarse en base a dos criterios:

e En primer lugar, los sistemas de transporte publico pueden dividirse en funcidon de los modos de
transporte que éstos incluyen, y pueden ser (i) solo autobus, generalmente implementado en
ciudades pequefias o de tamafio medio; o (ii) autobus y metro integrados, habituales en ciudades
grandes y algunas de tamafo medio. Otros modos como el ferry, el tranvia, el ferrocarril o el
teleférico son ocasionalmente incorporados a los sistemas inteligentes de pago en aquellas ciudades
gue cuentan con una mayor variedad de opciones de transporte publico.

e Por otro lado, los sistemas inteligentes de pago pueden clasificarse en base a los requisitos de
cancelacion de la tarjeta de transporte publico: (i) en los sistemas de “solo-entrada”, los usuarios
deben validar su smartcard en el acceso a la estacion de metro o la entrada del autobus, como el
sistema de transporte publico de Madrid; mientras que (ii) en los sistemas de “entrada-salida”, la
tarjeta de transporte debe cancelarse tanto en la entrada como en la salida, como el metro de
Londres o en el sistema de Seul. Los segundos suelen ser poco adecuados para los autobuses debido
a que tienden a deteriorar la operacion del sistema e incrementar los tiempos de gestion de los
usuarios, ocasionalmente dando lugar a que una alta proporcién de los viajes no cuentan con el
registro de salida del sistema (parada de destino). La Tabla 1 muestra los distintos sistemas de

TR-TTP-20001. Revision del estado del arte para la estimacidn de la demanda de transporte
publico a partir de datos de sistemas inteligentes de pago



NOMAOT

TR-TTP-20001

v.2—10de julio de 2020

transporte publico analizados por la literatura en funcidn de los modos incluidos y el tipo de registros

asociados a las validaciones.

Tabla 1 Sistemas de transporte publico analizados

Referencia
(Barry et al., 2002)
(zhao, 2004)
(Bagchi and White, 2005)
(Cui, 2006)

(Trépanier and Chapleau, 2006)

(Trépanier et al., 2007)
(Zhang et al., 2007)
(Zhao et al., 2007)
(Rahbee, 2008)
(Farzin, 2008)

(Chu and Chapleau, 2008)
(Chapleau et al., 2008)
(Barry et al., 2009)
(Reddy et al., 2009)
(Seaborn et al., 2009)
(Jang, 2010)
(Nassir et al., 2011)
(Wang et al., 2011)
(Lietal., 2011)

(Lee and Hickman, 2011)
(Cortés et al., 2011)

(Munizaga and Palma, 2012)

(Devillaine et al., 2012)

(Ma et al., 2012)
(Gordon et al., 2013)
(Kuhlman, 2014)
(Munizaga et al., 2014)

(Alsger et al., 2015)

(Nunes et al., 2015)
(He and Trépanier, 2015)

(He et al., 2015)

(Nassir et al., 2015)
(Ali et al., 2016)
(Alsger et al., 2016)

(Giraud et al., 2016)
(Jung and Sohn, 2017)
(Chen and Fan, 2018)

Pais
NY, EEUU
Chicago, EEUU
Bradford & Southport, RU
Chicago, EEUU
Gatineau, Canada
Gatineau, Canada
Changchun, China
Chicago, EEUU
Chicago, EEUU
Sao Paulo, Brasil
Gatineau, Canada
Gatineau, Canada
NY, EEUU
NY, EEUU
Londres, RU
Seul, Corea
Minneapolis, EEUU
Londres, RU
Jinan, China
Santiago, Chile
Santiago, Chile
Santiago, Chile
Gatineau, Canada
Beijing, China
Londres, RU
Amsterdam, Paises Bajos
Santiago, Chile
South East Queensland,
Australia
Porto, Portugal
Gatineau, Canada
South East Queensland,
Australia
South East Queensland,
Australia
Seul, Corea
South East Queensland,
Australia
Montreal, Canada
Seul, Corea
Guangzhou, China

Modo
Metro
Bus y ferrocarril
Bus
Bus y ferrocarril
Bus
Bus
Bus
Bus y ferrocarril
Metro
Bus
Bus
Bus
Bus, metro, ferry y tranvia
Bus y ferrocarril
Bus y metro
Bus y metro
Bus
Bus y ferrocarril
Bus
Bus
Bus
Bus y metro
Bus y metro
Bus
Bus
Bus
Bus, metro y tranvia
Bus y metro

Bus, metro y ferry

Bus
Bus

Bus, metro y ferry

Bus, metro y ferry
Bus y metro
Bus, metro y ferry

Bus, metro
Bus
Bus

Sistema
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada

Entrada-salida
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada
Solo-entrada

Entrada-salida
Solo-entrada

Entrada-salida

Solo-entrada
Solo-entrada

Entrada-salida

Entrada-salida
Entrada-salida
Entrada-salida

Solo-entrada
Entrada-salida
Entrada-salida
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Estos sistemas recogen un conjunto de datos relevantes como la hora en la cual se produce el acceso al
sistema de transporte, la estacion de acceso o el tipo de servicio utilizado. Esta informacién
convenientemente trataday analizada permite obtener indicadores de movilidad tales como matrices origen-
destino.

Sin embargo, estos sistemas presentan algunas deficiencias que requieren de su tratamiento antes de poder
ser usados para la generacién de matrices OD. Algunos sistemas inteligentes de pago recogen informacién
sociodemografica de los usuarios, como la edad o la residencia; sin embargo, muchos sistemas no incluyen
dichos datos sobre los usuarios, dificultando la aplicacién directa de la informacidn recabada en los modelos
tradicionales de transporte o la elevacién muestral. Ademds, no es posible integrar de forma desagregada la
informacién recogida por estos sistemas con otros modos de transporte como el vehiculo privado, taxi,
servicios de movilidad compartida Maa$S (como Uber, Cabify, etc.), bici o movilidad peatonal. Para salvar esta
dificultad, es necesario recurrir a técnicas estadisticas que permitan producir una poblacién sintética para
completar la informacidn no disponible a partir de fuentes de informacién complementarias como los usos
del suelo, datos anonimizados procedentes de dispositivos moviles personales, encuestas de movilidad, etc.
Por ultimo, los sistemas inteligentes de pago dependen de registros electrénicos, y los dispositivos de
almacenamiento y procesamiento de datos masivos pueden constituir una fuente de errores, que deben ser
identificados y descartados.

Un adecuado andlisis y fusion de estos datos con informacién de la red de transporte publico, la oferta de
servicios y la localizacidn de los vehiculos permite estimar indicadores relevantes, como el nimero de
trayectos realizados al dia, el origen y destino de los mismos, los tiempos de viaje, el promedio de transbordos
por viaje, etc. Esta informacion permite a las autoridades de transporte publico evaluar sus politicas y
proponer medidas de mejora en el servicio.

1.2 Objeto y alcance del documento

El propdsito del presente documento es realizar una revisidn del estado del arte relacionada con las técnicas
y modelos de estimacidon de la demanda de transporte publico a partir de datos de sistemas inteligentes de
pago y su fusidn con otras fuentes, incluyendo los siguientes aspectos:

o Modelos de estimacion de la parada de bajada para los sistemas de “solo-entrada”: hipdtesis y
factores relevantes (ej. accesibilidad, tiempo de viaje en red, etc.).

e Meétodos de identificacién de transbordos y estimacién de la secuencia de etapas del viaje.

o Identificacion y caracterizacion de las actividades en origen y destino del viaje.

e Métodos de elevacion de la muestra.

e Indicadores relevantes para la planificacion y gestion del transporte publicos y técnicas de

visualizacion.

1.3 Estructura del documento

El presente documento se estructura en las siguientes secciones:

TR-TTP-20001. Revision del estado del arte para la estimacidn de la demanda de transporte
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e En el Capitulo 2: datos, se describen las distintas fuentes de datos normalmente utilizadas para la
estimacion y el analisis de la demanda de transporte publico.

e En el Capitulo 3: estimacion de las paradas de subida y de bajada, se presentan distintas
metodologias para inferir la parada de acceso al sistema de transporte; y los modelos y parametros
mads habituales para la estimacion de la parada de bajada en los sistemas de “sélo-entrada”.

e En el Capitulo 4: diferenciacién entre transbordos y actividades y estimacidn de ruta, se revisan las
metodologias empleadas para la diferenciacidn entre estancias asociadas a transbordos vy
actividades; y la identificacién de recorridos.

e En el Capitulo 5: identificacion del origen y el destino del viaje y caracterizacién de las actividades,
se discuten los métodos utilizados para la agrupacion de paradas y viajes en distintas zonas, y de
localizaciéon del origen y destino finales, donde tienen lugar las actividades.

e En el Capitulo 6: métodos de elevacion de la muestra, se presentan varias técnicas de elevacion de
la muestra al total de usuarios de los sistemas de transporte publico.

e En el Capitulo 7: indicadores de movilidad y técnicas de visualizacidn, se presentan los distintos
indicadores de movilidad generados en la literatura, y las herramientas de visualizacion empleadas

e Finalmente, el Capitulo 8: conclusiones y futuras lineas de investigacidn presenta las conclusiones
de la revisién del estado del arte respecto al uso de los sistemas inteligentes de pago para la
modelizacion del transporte publico, las limitaciones identificadas y las lineas de trabajo que se
plantean a raiz de las conclusiones obtenidas.

TR-TTP-20001. Revision del estado del arte para la estimacidn de la demanda de transporte
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2.Datos

Tradicionalmente, los investigadores, planificadores y autoridades publicas de transporte han utilizado
encuestas para analizar y modelar la movilidad urbana y la demanda del transporte publico; sin embargo,
con la aparicion de sistemas de recopilacion automatica de datos (Automatic Data Collection, de ahora en
adelante “ADC”) se han desarrollado nuevas metodologias y procedimientos para explotar la cantidad masiva
de datos pasivos generados. En esta seccidn se describen las distintas fuentes de datos utilizadas en la
literatura cientifica para modelizar los sistemas de transporte publico a partir de sistemas ADCy otras fuentes
de informaciéon complementarias.

Los datos utilizados para analizar el desempefio de los sistemas de transporte publico suelen dividirse en dos
grupos. Por una parte, estan los datos de oferta y red de transporte publico, que incluye informacién sobre
las rutas, sus recorridos, horarios de servicio, viajes, etc.; e informacién sobre el posicionamiento de vehiculos
(Automatic Vehicle Location, de ahora en adelante “AVL”), entre los que se encuentran los sistemas de ayuda
a la explotacién (SAE), la tecnologia GPS, etc. Por otro lado, la demanda de transporte publico es recogida
mediante sistemas de pago, que incluye el billetaje total y en particular los sistemas de pago inteligente
(Automated Fare Collection, de ahora en adelante “AFC”); y estimada mediante los sistemas de deteccion de
usuarios, que incluyen los sistemas de conteo automatico de pasajeros (Automatic Passenger Count, de ahora
en adelante “APC"”), los datos de tecnologias bluetooth y WiFi acopladas a los vehiculos, etc.

Adicionalmente, para analizar la interaccién del sistema de transporte publico con el territorio, caracterizar
los viajes y determinar los origenes y destinos ultimos de los viajes, también se utilizan otras fuentes de datos
como los usos del suelo o los datos de telefonia mévil.

La combinacidn de todas estas fuentes de informacidn permite modelizar los sistemas de transporte publico
y estimar indicadores del nivel de servicio, facilitando las actividades de planificacion y operacién de los

mismos.

2.1 Datos de la red y oferta de transporte publico

2.1.1 Redy oferta de transporte publico

Para la modelizacidn del sistema de transporte publico es necesario recrear de forma precisa la oferta de
servicios, esto incluye la disposicién de la red de transporte publico, la ubicacion de paradas y estaciones,
frecuencia y horarios de servicio, y la geometria de las rutas.

Los primeros articulos de investigacidn del transporte publico utilizaban sistemas de informacién geografica
(GIS) para representar la topologia de la red (Ali et al., 2016; Barry et al., 2009; Chapleau et al., 2008; Chen
and Fan, 2018; Chu, 2010; Farzin, 2008; He and Trépanier, 2015; Hidayat et al., 2018; Kim et al., 2014;
Kuhlman, 2014; Ma et al., 2013, 2012; Munizaga and Palma, 2012; Nunes et al., 2015; Ordéfiez Medina and
Erath, 2013; Trépanier et al., 2007; Wang, 2010; Wang et al., 2011; Zhao, 2004; Zhao et al., 2007; Zhou et al.,
2014), incluyendo las coordenadas de las paradas y estaciones, y los recorridos de las rutas para recrear la
distribucién espacial de la red.
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En la actualidad, gracias a su facilidad de creacién y lectura, asi como su facil integracidn con aplicaciones
para la planificacién de viajes y de oferta de servicios, se ha extendido el uso del formato GTFS (General
Transit Feed Specification) de Google para la comparticion de informacion georreferenciada de sistemas de
transporte. En la actualidad se puede encontrar informacion georreferenciada en este formato para la
mayoria de sistemas de transporte publico. Ya en el afio 2011 cientos de agencias de transporte publico en
Estados Unidos ofrecian publicamente informacién de los horarios y programas de los servicios de transporte
mediante el paquete de cddigo abierto GTFS. Los archivos GTFS suelen incluir la identificacién y la ubicacion
de las paradas y rutas de la red; y datos relevantes sobre los viajes, el calendario del servicio y el programa.
Ademas de su extenso uso para el desarrollo de planificadores de viajes y gestidn de servicios este formato
también ha sido utilizado para representar la informacidon geografica de la red en distintos trabajos de
investigacion. (Lee et al., 2012) explora los datos GTFS para crear un modelo de agregacion de paradas a
partir de los nombres y ubicaciones de las mismas, y su area de cobertura; mientras que (Alsger et al., 2016,
2015) realizan un proceso de busqueda en los horarios de servicio programados en el GTFS para recrear los
diarios de actividades y viajes de los usuarios. (Nassir et al., 2015) desarrolla una busqueda heuristica para
emparejar las paradas recogidas por el GTFS y las registradas en las validaciones de los usuarios. Por ultimo,
(Giraud et al., 2016) fusiona esta fuente de informacién con los datos de validaciones y de conteo de
pasajeros para generar indicadores de movilidad.

2.1.2 Posicionamiento de la flota de vehiculos

Los sistemas de posicionamiento de vehiculos proporcionan informacién geoespacial de la flota de vehiculos
gue permite realizar un seguimiento del recorrido de cada uno de los vehiculos y reproducir su trayectoria
en el tiempo asi como también estimar la velocidad comercial de los autobuses (Cortés et al., 2011). Algunos
de los sistemas de posicionamiento mas antiguos requieren la intervencion del conductor, que debe registrar
la llegada a las distintas paradas del recorrido. Estos requisitos dan lugar a errores humanos ocasionales,
particularmente en el inicio y fin de ruta.

La mayoria de sistemas se apoyan en el uso de tecnologia GPS instalada en cada vehiculo de la flota, que
registra su posicién de forma periddica. La frecuencia con que se registran estas posiciones varia, pero
tipicamente se encuentra entre los 20-40 segundos (Munizaga et al., 2014; Munizaga and Palma, 2012; Zhao
et al., 2017), y pueden ser totalmente automaticos o requerir de la intervencion de los conductores para
registrar el inicio de la ruta. Los registros AVL generalmente incluyen la identificacién de la ruta, direccion,
viaje y vehiculo (Chapleau et al., 2008; Chen and Fan, 2018; Chu, 2010; Chu and Chapleau, 2008; Nunes et
al., 2015; Rahbee, 2008; Zhao, 2004; Zhao et al., 2007). Un ejemplo de estos sistemas es el sistema AVL
implantado en los autobuses en Londres que produce los denominados datos iBus. Estos datos proporcionan
informacidn sobre la parada en la que el vehiculo se estaciona, nimero de secuencia de la parada y el viaje,
hora programada de llegada, hora real de llegada y salida y distancia recorrida (Gordon et al., 2013; Seaborn
et al., 2009; Wang, 2010; Wang et al., 2011).

Algunos sistemas antiguos y poco sofisticados de posicionamiento de vehiculos pueden encontrar
dificultades para asociar los registros de posicionamiento a la ruta asignada, llegando a un rechazo de hasta
un 40% de los datos en algunas agencias de (Furth et al., 2006). Sin embargo, la precisién de los sistemas mas
modernos es muy superior gracias a las mejoras por estima el sistema de navegacidon GPS, junto a la
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integracion con otros dispositivos, como los sistemas APC y AFC, odémetros y sistemas de apertura de
puertas.

Algunos articulos apuntan que el nimero de registros de deteccién de vehiculos es demasiado elevado y
desarrollan algoritmos para limitar la cantidad de registros de AVL y asignarlos a paradas de autobus que se
encuentran a menos de 115m de la localizacién detectada (Farzin, 2008).

Cuando no existe informacidon geolocalizada de los vehiculos, la posicion de los vehiculos es estimada
mediante los programas y horarios de los servicios (Barry et al., 2009). Por ejemplo, (Nassir et al., 2011)
estima un modelo con la informacidn de los horarios del GTFS, que es calibrado y validado mediante los datos
procedentes del sistema integrado de conteo de pasajeros y posicionamiento de vehiculos APC-VL.

2.2 Datos de demanda de transporte publico

2.2.1 Tarjetas de transporte publico (TTP)

En todos los sistemas inteligentes de pago, se produce un registro por cada validacidon de tarjeta de
transporte publico, ésta incluye la siguiente informacién: cédigo de identificaciéon de la tarjeta, fecha y hora
en la que se produce la validacion, e identificacién del dispositivo que registra la validacién (torniquete de
metro o lector de tarjeta acoplada al autobus) (Barry et al., 2002). En la mayoria de sistemas, se registra la
hora en la que se producen cada validacién de tarjeta con una precisién de segundos; sin embargo, en algunos
casos, el registro de la hora de validacion es truncada al minuto (Gordon et al., 2013; Wang, 2010) o incluso
a los 6 minutos (Barry et al., 2009). En determinados sistemas AFC se registran dos campos adicionales: la
ruta de autobus o estacién de ferrocarril en la que se produce la validacidn, y la ruta o estacion de la
validacién inmediatamente anterior (Cui, 2006; Zhao, 2004) para tramitar descuentos por transbordo por
ejemplo.

En algunos sistemas de transporte publico, las validaciones de las tarjetas realizadas en autobuses incluyen
datos de las paradas donde se producen, gracias a la integracion de los sistemas AFC y AVL (Ali et al., 2016;
Alsger et al., 2015; Chu and Chapleau, 2008; Devillaine et al., 2012; He and Trépanier, 2015; Jung and Sohn,
2017; Kuhlman, 2014; Li et al., 2011; Nunes et al., 2015; Trépanier et al., 2007; Trépanier and Chapleau,
2006). Sin embargo, también hay muchos sistemas que no incluyen dicha informacion, requiriendo un cruce
de bases de datos a posteriori para poder asignar una localizacién a estas validaciones (Chapleau et al., 2008;
Cui, 2006; Devillaine et al., 2012; Giraud et al., 2016; Jang, 2010; Lee and Hickman, 2011; Munizaga et al.,
2014; Munizaga and Palma, 2012; Nassir et al., 2011; Rahbee, 2008; Zhao, 2004).

Los datos de validaciones recogidos de la TTP pueden contener errores que necesitan ser corregidos antes
de su uso para el estudio de la movilidad de los usuarios. Estos pueden ser i) informacion incompleta o
validaciones faltantes, o ii) errores en la hora o localizacion de la validacién. Los primeros estan relacionados
con un mal funcionamiento del equipo a bordo o la elusién por parte de los usuarios (Trépanier et al., 2004;
Utsunomiya et al., 2006). Los errores de localizacién u hora de registro pueden tener varias causas:
equivocaciones de los conductores y operadores al asignar la ruta (Trépanier et al., 2004; Utsunomiya et al.,
2006; Chu, 2010; Chu and Chapleau, 2008), los relacionados con un mal funcionamiento del equipo a bordo
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o errores de ubicacién del AVL (Trépanier et al., 2004) y los causados por cambios operativos que difieren del

programa del servicio.

(Chu, 2010; Chu and Chapleau, 2008) realiza una deteccidn y cuantificacién exhaustiva de los errores
mediante otros datos internos del sistema de transporte publico, y propone el reemplazo de los datos
problematicos por valores plausibles de manera automatica. El procedimiento de limpieza de datos se
fundamenta en tres campos que son tomados como referencia que son considerados libres de error por no
estar sujetos a la manipulacién de usuarios, operadores o conductores: (a) el nimero del vehiculo, ya que el
lector de tarjeta esta sujeto y fijado al autobus, (b) el nimero de identificacidn de tarjeta y (c) la hora a la

que se realiza la validacion.

(Pelletier et al., 2011) revisa las caracteristicas y conceptos asociados a la tarjeta de transporte publico,
examina el uso que se ha dado en la academia a esta fuente de datos masiva a nivel estratégico, tactico y
operacional y recomienda su implementacién en sistemas de transporte publico para facilitar el cobro del
servicio, y generar indicadores de movilidad producidos mediante modelos de estimacién de demanda para
refinar la evaluacién del desempeno del sistema y mejorar su planificacidon y operacion.

2.2.2 Billetaje total

La demanda total del sistema de transporte publico es utilizada para evaluar el grado de penetracion de las
tarjetas de transporte publico en los distintos sistemas y para expandir la muestra recabada con el sistema
AFC al total de la demanda. La Tabla 2 muestra el grado de penetracidn de la AFC en distintos sistemas
implantados en varias ciudades del mundo.

Tabla 2 Ratios de penetracion de tarjetas inteligentes en distintos sistemas de transporte publico

Referencia Ciudad Modo Penetracion

(Barry et al., 2002) Nueva York, EEUU Metro 80%

. Total 88%
(Cui, 2006; Zha:(;:;))m, Zhao et al., Chicago, EEUU Metro 91%
Bus 60%

(Chapleau et al., 2008; Chu and Gatineau, Canadd Bus 30%

Chapleau, 2008; Trépanier et al., 2007)

(Zhang et al., 2007) Changchun, China Total 25%
(Farzin, 2008) Sao Paulo, Brasil Metro y bus 75%

Metro 97%
(Barry et al., 2009; Reddy et al., 2009) Nueva York, EEUU Bus 36%

(Seaborn et al., 2009) Londres, RU Total 73%

Bus 90%
(Gordon et al., 2013) Londres, RU Ferrocarril 30%

(Wang, 2010) Londres, RU Bus, metro, DLR 80%

(Wang et al., 2011) Londres, RU Bus 85%

, Bus 90%

(Chu, 2010; Jang, 2010) Sell, Corea Metro 72%
(Nassir et al., 2015) Mineapolis-Saint Paul, EEUU Bus 50%
S RO 2 Santiago, Chile Total 97%

Munizaga and Palma, 2012)
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Beijing, China Total 90%
Singapur Total 97%
Brisbane, Australia Total 85%

2.2.3 Deteccion de usuarios

En algunos sistemas de transporte publico se dispone de la tecnologia APC que permite validar la informacidn
recabada por el sistema AFC y refinar los modelos de estimacidén de demanda a partir de las validaciones de
tarjetas de transporte publico. Por ejemplo, (Nassir et al., 2011) estima la demanda total de transporte
publico mediante el contador automatico de pasajeros (Automated Passenger Counter, APC). (Furth et al.,
2006) identifica tipos de errores causados por el APC: errores de conteo, de localizacién, de atribucidn a viaje
equivocado, de modelizacién y error muestral. (Giraud et al., 2016) combina el sistema de conteo automatico
de pasajeros con los datos de las validaciones de la tarjeta de transporte publico y la informacién de la red
(GTFS) para comprobar la fiabilidad y consistencia de la tecnologia.

Para la estimacién del nimero de pasajeros a bordo en metros o trenes, (Pineda et al., 2015) utiliza unos
equipos que registran el peso de los trenes en puntos especificos de la red mediante una tecnologia
denominada Railweight (RW). Estos equipos permiten validar los conteos manuales de subidas y bajadas de
pasajeros en cada estacion, como los valores de carga estimados con encuestas y modelos de estimacién de
demanda.

(Hidayat et al., 2018) combina el uso de un escaner WiFi y sensores bluetooth con la tecnologia GPS para
analizar la ubicacién de pasajeros cuando el autobus estd en movimiento y cuando se encuentra estacionado
en una parada.

2.2.4 Encuestas

Algunos articulos académicos utilizan encuestas domiciliarias o diarios de actividades y viajes para validar y
expandir los modelos de estimaciéon de demanda de transporte publico. (Barry et al., 2002; Seaborn et al.,
2009) utilizan diarios de viajes; mientras que (Barry et al., 2009; Farzin, 2008) utiliza una encuesta
domiciliaria; (Wang, 2010; Wang et al., 2011) utilizan la encuesta de matrices de origen y destino BODS de
Londres; y (Munizaga et al., 2014) realiza una encuesta de origen y destino con un pequefio porcentaje de
usuarios que revelaron el numero de identificacién de su tarjeta de transporte publico, y una serie de
entrevistas personales sobre caracteristicas de los usuarios y los viajes. A continuacidn, se presentan algunos
usos de las encuestas en combinacién con los datos producidos con las tarjetas de transporte publico.

(Utsunomiya et al., 2006) dispone de informacidn personal como el lugar de residencia del usuario, punto de
subida, frecuencia de uso, informacién del viaje y elasticidad de la demanda; y realiza un analisis de mercado
en el que identifica los segmentos del mercado con baja penetracién para realizar encuestas
preseleccionadas o estratificadas, y analiza el perfil demografico de los usuarios de una ruta o estacion.
(Trépanier et al., 2009a, 2009b) comparan los datos de las validaciones de la tarjeta de transporte publico
con encuesta domiciliaria (uso del autobus, distribucién de viajes espacial y temporal), y proponen una
metodologia para mejorar la precisidn de los datos de ambas fuentes, completando la encuesta con los datos
de validaciones.
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(Spurr et al., 2015) trata de identificar las tarjetas de transporte publico de los encuestados en la encuesta
domiciliaria de Montreal (HTS), mediante una reconstruccion espacio-temporal de las transacciones a partir
de las respuestas aportadas en la HTS. La metodologia propuesta para emparejar las tarjetas de transporte
con los encuestados consiste en transformar las respuestas de la encuesta en una secuencia de validaciones
de tarjeta, y utilizar un algoritmo de busqueda con mdrgenes de error espaciotemporales de los viajes
declarados entre los registros de las tarjetas. De esta manera, se consigue identificar aproximadamente la
mitad de los casos, observando tres tipos de encuestados: aquellos que responden casi perfectamente,
aquellos que no reportan informacién relevante y aquellos que informan de su itinerario tipico en lugar de
su diario de viajes concreto. La identificacién del tipo de respuesta puede contribuir a comprender mejor el
sesgo observado en la encuesta HTS.

2.3 Datos de usos del suelo

Los usos del suelo y la intensidad de explotacién son necesarios para detallar las dreas de influencia de las
paradas y estaciones de transporte publico y estimar los propésitos de viaje de los usuarios. La resolucion
espacial de los datos puede tener un impacto significativo en la modelizacién de las actividades que inducen
la demanda de transporte. Dichos datos suelen ser publicos y estar disponibles en internet.

Por ejemplo, (Devillaine et al., 2012) evalla los patrones de movilidad asociados a las tarjetas a partir de
variables como el tiempo entre viajes consecutivos, los usos del suelo entorno a la parada de destino, el tipo
de tarjeta (estudiante, adulto, etc.) y categoriza las actividades en “trabajo”, “estudio”, “casa” y “otro”.
Ademas, propone potenciales mejoras en el modelo propuesto cuando la informacion de usos del suelo esté

disponible en mallas de mayor resolucion espacial y detalle.

La estimacion de la parada de bajada puede mejorarse con la incorporacion de los datos de usos del suelo
(residencial, comercial, cultural y de oficinas) entorno a las paradas (Jung and Sohn, 2017), permitiendo
refinar la estimacién del diario de viajes y actividades a partir de las validaciones de tarjetas, y generar
indicadores de movilidad mds precisos.
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3. Estimacion de las paradas de subida y de bajada

3.1 Modelos de estimacion de la parada de subida

En las validaciones de tarjetas producidas en los torniquetes de metro o estaciones de autobus, el punto de
acceso al sistema de transporte es conocido; sin embargo, en las paradas de autobus, la validacién se produce
en el interior del vehiculo, que por definicidn modifica su posicién a lo largo de su ruta. En algunos sistemas
AFC no se registra la ubicacidn en la que tiene lugar cada validacidon de las tarjetas de transporte publico, con
lo cual no es posible identificar de forma directa la parada en la que el usuario se sube al autobus. En esta
seccidn se revisaran las distintas metodologias utilizadas en la literatura académica para estimar la parada
de subida asociada a cada validacién del sistema AFC.

En aquellos sistemas de transporte publico en los que se dispone de, deteccidon GPS, AVL o un Sistema de
Ayuda a la Explotaciéon (SAE) que integra tecnologias de localizacion de vehiculos para mejorar la
coordinacion de una flota, no es necesario inferir la parada de subida. En principio, basta con cruzar los datos
de las validaciones del sistema AFC con los registros del AVL mediante el nimero de identificacién del
vehiculo, campo generalmente presente en ambas bases de datos, para derivar la parada de subida asociada
a la validacion (Chapleau et al., 2008; Cui, 2006; Devillaine et al., 2012; Giraud et al., 2016; Jang, 2010; Lee
and Hickman, 2011; Munizaga et al., 2014; Munizaga and Palma, 2012; Nassir et al., 2011; Rahbee, 2008;
Zhao, 2004). En general, se establece un umbral maximo de tiempo entre la hora de validacion de la tarjeta
(AFC) y el registro de llegada a la parada mas cercana (AVL), por ejemplo 5 minutos (Cui, 2006; Gordon et al.,
2013; Wang, 2010) a partir del cual la parada de subida no puede estimarse con suficiente seguridad. Para
identificar la parada de subida de una validacién, (Cui, 2006) primero realiza una busqueda de las horas de
llegada del vehiculo donde se produce la validacién en los datos AVL, escogiendo la parada cuya hora de
llegada es inmediatamente anterior a la hora de validacion registrada en AFC. Para las estimaciones que
superan el umbral de 5 minutos, consigue realizar una estimacién fidedigna identificando el punto de
interseccion entre la ruta en la que el usuario realizé la validacién y la ruta de la validacién anterior. De esta
manera, la parada mds cercana a dicha interseccién es estimada como la parada de subida. Este método
requiere que se haya realizado una validacidn previa a la cual pretende estimarse la parada de subida y que
la interseccion entre rutas sea Unica. Algunos sistemas AFC se enfrentan a la dificultad adicional de que los
registros de validacién estan truncados al minuto (Gordon et al., 2013; Wang, 2010) o cada 6 (Barry et al.,
2002), incrementando la incertidumbre en la estimacion de las paradas de subida de los usuarios. Para
reducir el error de estimacion de la hora de subida, se suele sumar a la hora de cada validacion registrada,
una variable aleatoria uniformemente distribuida entre los intervalos truncados (Wang et al., 2011), o
alternativamente la mitad del intervalo (Gordon et al., 2013), e identificar la parada de subida mas probable.

Algunos sistemas de transporte publico no requieren el cruce de datos porque los datos del AFCy el AVL ya
se generan de manera integrada (Ali et al., 2016; Alsger et al., 2015; Chu and Chapleau, 2008; Devillaine et
al., 2012; He and Trépanier, 2015; Jung and Sohn, 2017; Kuhlman, 2014; Li et al., 2011; Nunes et al., 2015;
Trépanier et al., 2007; Trépanier and Chapleau, 2006).
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Para reducir el nimero de nodos de la red y limitar la imprecision de los datos GPS y la complejidad del
modelo de estimacidon de demanda de transporte publico, ocasionalmente se han agrupado las paradas de
cada ruta en zonas geograficas (Farzin, 2008). (Farzin, 2008) cruza los datos de los sistemas AVL y AFC y
mediante una metodologia de tres etapas determina la zona de origen del viaje. Primero, se asocian los
registros AVL a las paradas que se encuentran a 115m de distancia; segundo, para el vehiculo donde se
produce la validacidn se identifican las horas del primer y uUltimo registro producidos en cada zona; y tercero,
se infiere la zona de subida de cada validacién en funcién de la hora en la que se produce el registro y los
intervalos de tiempo asignados a cada zona. (Nassir et al., 2011) identifica |la parada de la ruta mas cercana
a la posiciéon del vehiculo registrada por la tecnologia integrada APC-VL en la hora a la que se produce la
validacién (AFC), aplicando un umbral de distancia de 161 metros, de manera andloga a (Farzin, 2008).

(Cortés et al., 2011) desarrolla una metodologia para recrear de la manera mas precisa posible el recorrido
de los autobuses. Este método, conocido como el método de rectificacidon de ruta, consiste en transformar
las distintas sefiales recibidas de la tecnologia GPS y proyectarlas perpendicularmente a las rutas estimadas
o programadas. De este modo, es posible recrear de una manera mas precisa la trayectoria espaciotemporal
de los autobuses y cruzarla con los datos de las validaciones para mejorar la estimacion de la parada de
subida.

(Giraud et al., 2016) estima la parada de subida mediante la fusién de los datos de la tarjeta con los sistemas
de conteo automatico de pasajeros y los datos de la red (GTFS). El procedimiento de estimacion consiste en
tres fases: primero, se utiliza el cédigo de identificacion del autobus y la hora de validacién para emparejar
los registros de AFC y los de APC y encontrar la parada mas cercana; segundo, se evallan los registros
historicos de subidas asociadas a la tarjeta en la misma ruta y a una hora similar; tercero, se asocian las
validaciones a los horarios programados en los archivos GTFS para refinar la estimacion de la parada de
subida. (Alsger et al., 2016) realiza una primera estimacion de la parada de subida asociada a una validacién
en funcion de la hora de llegada programada de cada vehiculo (schedule). Una vez el viaje ha sido identificado,
la hora de subida registrada es sustituida por la hora de llegada programada.

En ausencia de informacién de posicionamiento de la flota, se proponen dos metodologias innovadoras para
asignar a cada validacion una parada de subida a partir de los patrones temporales de validaciones asociados
a cada vehiculo. (Ma et al., 2012) desarrolla un algoritmo de arbol de decisién basado en cadenas de Markov,
asumiendo que la velocidad de viaje, condicionada por el trafico, sigue una distribucion normal. Este
algoritmo es verificado mediante el GPS de los vehiculos de transporte publico, demostrando la efectividad
y relativa precisién de la metodologia. (Chen and Fan, 2018), por su parte, desarrolla un algoritmo para la
deteccion de la direccidon de viaje, y analiza el intervalo entre validaciones consecutivas para detectar
agrupaciones (clusters) de subidas de pasajeros para cada viaje. Posteriormente, las entradas en el autobus
se distribuyen con la ayuda de la informacion de ruta y los programas de operacidn de la misma. Por su parte,
(Barry et al., 2009) evaltia y empareja expediciones con patrones similares para inferir tiempos relativos entre
paradas. Después, de manera andloga a (Cui, 2006), utiliza los transbordos de usuarios entre dos rutas para
definir la hora a la que el autobus de la segunda ruta pasa por la interseccién con la primera. Por ultimo,
interpola las horas de llegada al resto de paradas a partir de los tiempos aproximados de viaje entre paradas.

Las principales causas de errores en la inferencia de paradas de subida son la presencia de datos AVL
defectuosos, o el uso incorrecto de la tecnologia por parte de algunos conductores, que ocasionalmente no
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reinician el sistema para indicar un nuevo viaje y sentido (Wang, 2010). En consecuencia, algunas subidas de

pasajeros pueden ser asignadas a la Ultima parada del viaje anterior (Giraud et al., 2016). Para solventar este

error, pueden realizase algunos ajustes en las paradas terminales de las rutas, redistribuyendo las subidas

registradas en la Ultima parada a las primeras paradas del siguiente viaje, donde no hay subidas registradas,

en funcion de las horas de validacion y los tiempos de viaje entre paradas (Wang, 2010). Otros errores pueden

ser causados por problemas con la sefial de GPS en una estacién de autobuses subterranea, impidiendo la

deteccion de la posicidn de algunos vehiculos (Munizaga et al., 2014).

La Tabla 3 muestra los distintos métodos utilizados en la literatura para inferir la parada de subida asociada

a una validacién, junto con su tasa de estimacién y su precisién.

Tabla 3 Métodos de estimacion de parada de subida

Tasa de

Articulo Sistema Método : o Precision
estimacion
(Zhao, 2004) Solo-entrada  Integra bases de datos: AVL & AFC - -
a. Integra bases de datos: AVL & AFC 2.90%
(Cui, 2006) Solo-entrada  (umbral de 5 minutos) b 5ty0 -
b. Interseccidn entre rutas =%
(Rahbee, 2008) Solo-entrada  Integra bases de datos: AVL & AFC - -
(Barry et al., 2009) Solo-entrada & Interseccion e.ntre rutas - - -
b. Programas y tiempos de viaje
(Farzin, 2008) Solo-entrada D|stanC|:?\,de GPS a parada <115 m = =
Agrupacion de paradas en zonas
(Jang, 2010) Entrada-salida Integra bases de datos: GPS & AFC - -
(Wang, 2010; Wang et al., a. Integra bases de datos: iBus & AFC 0
2011) Solo-entrada (umbral de 5 minutos) 90-94%
assir et al., olo-entrada istancia de a parada < m - >98%
(Nassi l., 2011) Sol d Di ia de AVL da<161 98%
(Lee and Hickman, 2011) Solo-entrada  Integra bases de datos: APC-VL & AFC - -
Arbol de decisién de probabilidad o GPS
(Ma et al., 2012) ST bayesiana con cadenas Markov 95% 58.6%
(Munizaga et al., 2014; . Encuesta OD
Munizaga and Palma, 2012) Solo-entrada  Integra bases de datos: GPS & AFC 98.9%
(Gordon et al., 2013) Solo-entrada & Integra bases‘ de datos: GPS & AFC 96% -
(umbral de 5 minutos)
Identifica paradas de las validaciones
(Nassir et al., 2015) Entrada-salida con las GTFS con analisis del nombre y 98% -
los horarios
. Realiza estimacién mediante horarios
(Alsger et al., 2016) Entrada-salida - -
programados
(Giraud et al., 2016) Solo-entrada Integr:a bases de datos: AFC con APCy 91.6% -
horarios programados (GTFS)
(Jung and Sohn, 2017) Entrada-salida Integra bases de datos: GPS & AFC - -
(S0 Entradassalida - Clusteriza validaciones de AFC 98.6%
b. cruza datos con horarios programados
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3.2 Modelos de estimacion de la parada de bajada

Los sistemas de transporte publico de “solo-entrada” Unicamente ofrecen registros de la hora (y en ocasiones
la ubicacidon o la parada) de acceso al servicio de transporte publico, de modo que, para analizar y
comprender la demanda real y el nivel de servicio del sistema; y definir indicadores relevantes para la
planificacion y gestidn del transporte publico, es necesario estimar la estacion o parada de bajada de cada
viaje, ademas de la hora de llegada. En esta seccidén se presentan distintas metodologias e hipdtesis para
estimar la parada de bajada asociada a una validacidn de tarjeta de transporte publico.

El modelo de encadenamiento de viajes (trip chaining model, de ahora en adelante “TCM”) fue introducido
inicialmente por (Barry et al., 2002) para el estudio del sistema de metro de Nueva York. Esta metodologia
se basa en un conjunto de algoritmos que se aplican a cada validacion realizada en un sistema AFC “solo-
entrada” para inferir la estacién de destino para cada etapa del viaje. El algoritmo se apoya en dos supuestos
basicos, mas una tercera condicién que es necesaria para que las dos primeras hipdtesis puedan ser
verosimiles:

La estacién de salida de una etapa o viaje es la estacion de entrada de la siguiente etapa o viaje.

La estacién de salida del dltimo viaje del dia es la estacidn de entrada del primer viaje del dia.

Los usuarios de transporte publico no utilizan otros modos como el taxi, el vehiculo privado o las bicis
para complementar sus servicios de movilidad.

3.2.1 Umbral de distancia

Algunos articulos cientificos utilizan las validaciones del sistema AFC realizadas en autobuses para estimar
las estaciones de salida del ferrocarril (Zhao, 2004; Zhao et al., 2007) o las paradas de bajada de autobuses
de la etapa inmediatamente anterior (Cui, 2006; Trépanier et al., 2007). Para ello, las hipdtesis 1 y 2
presentadas por (Barry et al., 2002) requieren una modificacién, puesto que la nueva validacién no se
produce en la misma estacion de salida, sino que los usuarios deben desplazarse a la parada de autobus. De
este modo, se estima que la estacion de salida de la etapa en metro o la parada de bajada de autobus es
aquella que minimiza la distancia a la parada de autobus de subida posterior. Para garantizar soluciones
razonables, se han establecido diferentes umbrales de distancia de acceso a pie entre la bajada de una etapa
y la subida de la etapa posterior (ver Tabla 4).

También es posible realizar un analisis de sensibilidad del umbral de distancia como parametro del modelo y
calibrarlo en funcidn de las observaciones: (Chapleau et al., 2008) examina distintos umbrales de distancia
entre la parada de bajada estimada y la parada de subida de la siguiente validaciéon: 300m y 1000m. (Nassir
et al., 2011; Nunes et al., 2015) también calibran el modelo ensayando con diversos umbrales de distancia;
(Nassir et al., 2011) elige 805m de distancia, descartando la alternativa de 402m; y (Nunes et al., 2015)utiliza
640m, descartando los 400 y 1000m. En lugar de utilizar un radio de acceso a pie igual al umbral de distancia
alrededor de cada parada, (Wang et al., 2011) aplica un buffer geométrico alrededor de cada ruta igual al
umbral de distancia accesible a pie (ver
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Tabla 4) para evaluar todas las conexiones que se producen entre la ruta de estudio y las paradas de autobus
y estaciones de metro y ferrocarril que se encuentran dentro del umbral de distancia.

Por su parte, (Munizaga et al., 2014) observa que la distribucidn espacial de viajes no estimados debido a que
el umbral de distancia entre etapas consecutivas (1000m) no es homogénea en toda la ciudad de Santiago,
Chile; y que los distritos comerciales y de negocios presentan conexiones de mas de 1000m. Por ello, propone
el uso de distintos parametros de distancia para areas residenciales y comerciales; y su calibracién para cada
caso mediante bases de datos exégenos. (Li et al., 2011) propone un umbral de distancia variable en funcién
de dos factores: la distancia de conexién maxima estandar (D), que depende de las cualidades econémicas
de la ciudad, la cobertura de la red de transporte publico y otros factores relacionados; y la variacién de
distancia de conexion maxima (8), que depende de los factores individuales del usuario como la edad, sexo,
educacién o renta, y sigue una distribucion normal. Por ultimo, algunos sistemas de transporte publico de
entrada-salida como Seul, Corea; o South East Queensland, Australia, han sido utilizados para calibrar el
umbral de distancia del modelo TCM (Alsger et al., 2016, 2015; He et al., 2015).

3.2.2 Revision de las hipoétesis del modelo

En la mayoria de articulos cientificos, la hora de inicio y fin de un dia utilizada para la segunda hipdtesis de
(Barry et al., 2002) (la estacién de salida del ultimo viaje del dia es la estacion de entrada del primer viaje del
dia) es la medianoche (12am). Sin embargo, en algunos casos, se ha investigado la posibilidad de modificar
este pardmetro, estableciendo la hora a que se produce el menor nimero de validaciones como la hora de
transicion entre dias consecutivos, que habitualmente es a las 3am (Barry et al., 2009), las 4am (Munizaga et
al., 2014) o las 5am (Nunes et al., 2015). De este modo, se consigue vincular al dia anterior los viajes que
tienen lugar tras la media noche, que es una hipdtesis mas razonable que establecer la medianoche como
frontera arbitraria en el diario de actividades y viajes.

La hipodtesis 1 del modelo, que estima como la parada de bajada mas probable aquella que se encuentra a
menor distancia de la parada donde se produce la siguiente validacion, es revisada y mejorada por (Munizaga
and Palma, 2012). En su articulo, propone sustituir la distancia por un tiempo generalizado (Tg;) como variable
a minimizar. El pardmetro es funcion de la hora de bajada estimada (t), el tiempo de acceso a pie (distancia
a la parada de subida siguiente, dipos;; €ntre la velocidad media a pie, sw) multiplicado por un factor de
penalizacion (fu).

di—post

Tgi=ti+ fw-

w

La hipdtesis 2 presentada por (Barry et al., 2002) segun la cual, la ultima parada de bajada es la misma que la
primera parada de subida del dia es revisada por (He and Trépanier, 2015; Munizaga et al., 2014), que
proponen estimar la parada de bajada de las validaciones Unicas en un dia mediante el escrutinio de la
primera validacion del dia siguiente; y por (Alsger et al., 2016), que propone identificar la Ultima parada de
bajada como aquella mds cercana a la primera parada de subida del dia.
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Tabla 4 Umbral de distancia de acceso a pie de parada de bajada (estacion de salida) a parada de subida (estacion de entrada)

Articulo Modo
(Barry et al., 2002) Metro

(zhao, 2004) Bus y ferrocarril

Bus y ferrocarril
Bus

Bus

Bus y ferrocarril
Ferrocarril
Bus

Bus

Bus, metro y ferry
Metro

(Wang, 2010; Wang et al., .
2011) Bus y ferrocarril

(Nassir et al., 2011) Bus
(Lietal., 2011) Bus

(Munizaga and Palma, 2012) Bus y metro
(Gordon et al., 2013) Bus

(Munizaga et al., 2014) Bus y metro
(Alsger et al., 2015) Bus, metro y ferry
(Nunes et al., 2015) Bus

(He and Trépanier, 2015) Bus

(He et al., 2015) Bus, metro y ferry

(Alsger et al., 2016) Bus, metro y ferry
(Giraud et al., 2016) Bus y metro
(Jung and Sohn, 2017) Bus

3.2.3 Tasa de estimacion

Umbral
0
402 m
1320 pies
1110 m (3642 pies)
2000 m
2000 m
402 m (1320 pies)
0

300, 1000

0
1000

402m (0.25 millas),
805m (0.5 millas)
D (umbral estandar) + 6
(variacién)
1000 m
750 m

1000 m

800 m
400, 800, 1000, 1100

640 m
400, 640, 1000

2000 m
Trip-chaining: 1000 m (500-
2500); Patrén histoérico:
250m (250-1500)

400, 800, 1000, 1100
2000 m
750 m

Criterio
Entrada=salida

5 minutos a pie a 3 millas/h

Distancia Manhattan

5 min a pie a 3millas/h
Agrupacion en zonas
Analisis de sensibilidad

12 min a pie a 5km/h

Anilisis de sensibilidad

En funcion de ciudad (D) y
factores inviduales (8)

Velocidad a pie de 5km/h

Propone usar diferentes
parametros para zonas
comerciales y residenciales

Andlisis de sensibilidad

8 min a pie a 4.8km/h
(Public Transport
Accessibility Levels)

Andlisis de sensibilidad

Analisis de sensibilidad
(He and Trépanier, 2015)

Para algunas validaciones, el TCM no es capaz de producir ninguna estimacion de la parada de bajada debido
a que se ha producido una Unica validacién en un dia, con lo cual no hay ninguna validacidn posterior que
permita inferir la parada de bajada (Alsger et al., 2015; Munizaga et al., 2014; Munizaga and Palma, 2012).
En algunos casos, se produce una estimacion que es concebida como poco razonable o errénea. Por estos
motivos, la tasa de estimacidn (porcentaje de validaciones de tarjeta para las cuales el TCM ha podido
producir una estimacion de parada de bajada) es inferior a 100.

Las causas mas habituales de errores en la estimacion de las paradas de bajada son las siguientes:
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- Los registros de las validaciones cuentan con informacién incompleta (no hay registro de la ruta,
parada de subida o parada de bajada)

- La parada de bajada se encuentra a una distancia mayor al umbral prefijado respecto a la parada
donde se produce la siguiente validacién.

- Dos validaciones consecutivas se realizan en la misma ubicaciéon aproximada, indicando que ha
tenido lugar una etapa de retorno en otro modo de transporte entre esas dos validaciones,
rompiendo la cadena de viajes. Por tanto, la parada de bajada asociada a la primera validacidon no
puede ser inferida mediante el modelo TCM (Nunes et al., 2015).

- En los sistemas AFC con modelos tarifarios zonales, generalmente se divide el territorio en zonas y
se asignan derechos de acceso a las distintas tarjetas y tarifas. Para estos sistemas, si la parada de
bajada estimada de la validacién de una tarjeta se encuentra fuera de sus zonas de acceso permitidas,
la estimacidn es considerada errdnea, y la parada de bajada no es inferida (Nunes et al., 2015).

- En algunos sistemas de transporte publico se paga en base al tiempo de uso, y algunos usuarios
validan de nuevo sus tarjetas durante el viaje para evaluar el tiempo restante antes de pagar otra
tarifa o por no recordar si se habia validado al inicio del viaje. Si se identifica la duplicacién, el destino
de la primera validacidn no es inferido por continuar en la misma ruta tras la segunda validacién
(Nunes et al., 2015).

- Enlos sistemas de entrada-salida, es posible identificar las validaciones duplicadas y eliminar dichos
registros de la muestra (Alsger et al., 2015).

- Algunos sistemas de transporte publico cuentan con lineas que cobran la tarifa en la bajada del
autobus en lugar de la subida por motivos estratégicos como evitar la evasion de usuarios o facilitar
la segmentacion tarifaria por zona de destino (por ejemplo, las rutas express de Minneapolis). Sin
embargo, el modelo TCM parte de la hipdtesis que todas las validaciones de tarjeta tienen lugar en
la parada de subida, y cuando se aplica el modelo a estas lineas se observa un tiempo muy corto
entre validaciones sucesivas y las paradas de subida y bajada estimadas se encuentran en la misma
ubicacién. Por ello, todos aquellos registros que cumplen dichas caracteristicas deben ser eliminados
de la muestra (Nassir et al., 2011).

La Tabla 5 muestra las distintas tasas de estimacion conseguidas con el modelo TCM, que oscila entre el
60.7% (Nassir et al., 2011) hasta el 89% (Munizaga et al., 2014).

3.2.4 Métodos complementarios para estimar paradas de bajada

Simetria de viajes

Algunas de las etapas de viaje cuyas estaciones de salida (o paradas de bajada) no han podido inferirse
mediante el método TCM, pueden estimarse analizando la simetria de los viajes (Zhao, 2004; Zhao et al.,
2007). Por ejemplo, en la secuencia de etapas tren-bus-bus-tren que presenta patrones de simetria en las
rutas utilizadas, se puede inferir el destino del primer viaje en tren a partir de la estacidn de entrada de la
ultima etapa en tren (inferencia a partir de etapas no consecutivas de viaje).
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Asignacion aleatoria de parada de bajada en funcidn de los viajes estimados

Un método utilizado por algunos académicos para asignar un destino a las etapas cuya parada de bajada no
pudo estimarse mediante el TCM, consiste en estimar de manera aleatoria una parada de destino replicando
la misma distribucidon observada en las paradas de bajada estimadas, originadas en la misma parada de subida
(Barry et al., 2009). Este procedimiento se basa en la hipdtesis de que las validaciones cuya parada de bajada
no han podido ser estimadas estan distribuidas en la misma proporciéon que las que si fueron estimadas
mediante TCM. (Farzin, 2008) utiliza la misma metodologia, aplicandola a zonas de viaje en lugar de paradas
de origen y destino. A nivel agregado, este método supone aplicar un factor de expansion especifico para
cada parada de subida para asignar una parada de bajada a aquellos viajes que el modelo TCM no ha podido
estimar.

Patrones de comportamiento del usuario de la tarjeta

(Trépanier et al., 2007) desarrolla una metodologia que compara aquellos viajes cuya parada de bajada no
pudo ser estimada mediante el TCM; con el resto de viajes del mes para ese mismo usuario para buscar algun
viaje analogo (misma ruta y la hora de validacién es similar) cuya parada de bajada fue estimada
exitosamente. De esta manera se explotan los patrones de comportamiento derivados de los datos
desagregados longitudinales para incrementar la ratio de estimacion de paradas de bajada respecto a los
viajes totales. Esta metodologia es utilizada posteriormente por (Chapleau et al., 2008; Chu and Chapleau,
2008; Giraud et al., 2016).

(He and Trépanier, 2015) mejora la metodologia propuesta por (Trépanier et al., 2007) asignando
probabilidades de bajada en cada parada (densidad kernel) en base a distancia de viaje y hora de llegada
estimada. Este método incluye un umbral de distancia (d, = 1000m) y otro de tiempo de llegada (t). La
parada con mayor probabilidad estimada es seleccionada como parada de bajada.

3.2.5 Validacion

Algunos articulos académicos han tratado de cuantificar la precision de las estimaciones y validar la
metodologia (ver Tabla 5). En la primera propuesta del modelo, (Barry et al., 2002) valida las hipétesis del
modelo en un 90% de los viajes mediante un diario de viajes. En algunos casos, se han evaluado los resultados
a nivel agregado, comparando las matrices OD finales; aforos de entrada y salida en estaciones; o lineas de
carga de rutas especificas (Barry et al., 2009; Farzin, 2008; Rahbee, 2008; Seaborn et al., 2009; Wang et al.,
2011).

Por ejemplo, (Wang, 2010) realiza la validacidn agregada de las estimaciones de paradas de subida mediante
una comparacion con las subidas estimadas por la encuesta a bordo BODS y los datos de Maquina de Billetaje
Electrénico (ETM). Las tres fuentes de datos son generalmente consistentes. En general, el nimero de
subidas en cada parada registradas con la tarjeta de transporte publico es muy similar al estimado por la
encuesta BODS, y las bajadas estimadas replican la distribucién de las bajadas estimadas por la encuesta. Las
diferencias, generalmente menores, tienden a ser compensadas por las paradas adyacentes, probablemente
por diligencias o actividades cortas realizadas entre validaciones consecutivas.
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Por su parte, (Devillaine et al., 2013) explora la validaciéon endégena de la estimacién e intenta validar los
resultados con datos exégenos; sin embargo, la encuesta utilizada es de una semana diferente a la de los
datos de las validaciones. La misma metodologia es aplicada posteriormente por (Munizaga et al., 2014),
utilizando encuestas OD en el metro. Un grupo reducido de usuarios proporciond la identificacién de su
tarjeta, permitiendo validar las estimaciones del modelo en un 84.2% de los viajes. Por ultimo, (Alsger et al.,
2016; He et al., 2015) aplican los modelos e hipdtesis propuestos a sistemas de transporte publico de entrada-
salida (Seul, Corea y South East Queensland, Australia) para realizar una validacién desagregada para la
practica totalidad de la poblacién. (He et al., 2015) consigue estimar correctamente el 65.8% de las etapas,
que se incrementa hasta el 79.2% cuando se incluyen las estimaciones a menos de 400 metros de la parada
de bajada real. (Alsger et al., 2016) asocia las paradas a buffers geométricos de 800m de radio, y consigue
mejorar la estimacion de un 66.4% a un 72.6% mediante dos mejoras metodoldgicas del modelo.

3.2.6 Limitaciones

(Cui, 2006) advierte de la potencial presencia de sesgos en las matrices inferidas a partir del modelo TCM,
debido a que los destinos de aquellos viajes mds rutinarios y aquellos realizados por usuarios frecuentes
tienen una mayor probabilidad de ser estimados exitosamente, subestimando los viajes totales entre
origenes y destinos realizados por usuarios mas esporddicos.
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Tabla 5 Tasa de estimacion, calibracion y validacion del modelo TCM

Articulo

(Barry et al., 2002)

(zhao, 2004)

(Cui, 2006)

(Trépanier and Chapleau,
2006)
(Trépanier et al., 2007)

(zhao et al., 2007)

(Rahbee, 2008)
(Farzin, 2008)

(Chapleau et al., 2008)

(Barry et al., 2009)
(Reddy et al., 2009)

(Wang, 2010; Wang et al.,
2011)

(Nassir et al., 2011)

(Lietal., 2011)

(Munizaga and Palma, 2012)

(Gordon et al., 2013)
(Munizaga et al., 2014)

(Alsger et al., 2015)

(Nunes et al., 2015)
(He and Trépanier, 2015)

(He et al., 2015)

(Alsger et al., 2016)

(Giraud et al., 2016)
(Jung and Sohn, 2017)

Escenarios

Total
Ferrocarril-bus
Simetria

Total

Ferrocarril-ferrocarril

Ferrocarril-bus

1000 m
300 m

Rutas: W4, 70, 185,

307, 329
D1:0.25; D2: 0.5
D1:0.1; D2: 0.5
D1:0.1; D2: 0.25
Total
Bus
Metro
Estacion bus

640
1000
Original
Mejora

d1 = (500-2500)
d> = (250-1500)

Original
Mejora 1
Mejora 2

Tasa estimacion
83%
65.5%
+11%
+2.4%

67%

66%

66%
71.2%
56.8%
14.4%

92%
81%

57.5-78.5%

61.5%
60.7%
55.0%
82.8% - 85.3%
81.7% - 84.5%
89.0% - 89.4%
67.1%-72.2%
74.5%

60.0%

62.4%

64.6%
80.64%
91.55%

+0.4% respecto (He

and Trépanier,
2015)

Calibracion

D1=0.1; D2
=0.5;C=54

640

d1 = 1000
dz> =250

Precision

Error sentido:
1.2-1.7
98% (AVL)

84.2%

65.8% - 79.2%

66.4%
72.4%
72.6%

60.1% - 87.5 %
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3.2.7 Método alternativo: modelo de aprendizaje automatico

(Jung and Sohn, 2017) desarrolla un modelo de aprendizaje automatico supervisado para estimar las paradas
de bajada de los pasajeros de autobuses a partir de datos de validaciones de tarjetas de transporte publico y
usos del suelo. Este modelo es entrenado usando informacion exacta sobre las subidas y bajadas del sistema
de entrada-salida del transporte publico de Seul.

Para garantizar la correcta estimacion de las paradas de bajada de autobuses, del total de validaciones en el
dia de estudio (12,258,466 validaciones y 4,800,945 usuarios) se excluyeron las validaciones Unicas en el dia
(10.4%), los usuarios que realizaban alguna validacion en el metro (65.9%), fuera de la frontera de la ciudad
o aquellas cuya parada de bajada estimada no tenia datos de uso del suelo (5.5%). Posteriormente se escogid
una muestra aleatoria de 140,000 usuarios de la que se excluyeron las etapas que no cumplian con un umbral
de 750m de distancia entre las paradas de bajada potenciales y la siguiente validacidon (utiliza el parametro
propuesto por (Nassir et al., 2011)); y las ultimas validaciones de todos los usuarios por no disponer de
informacion de su siguiente subida (17.1%). Tras estos filtros, quedaron 124,513 validaciones (1% del total)
y 108,392 usuarios (2.3% del total). Un 20% de la muestra fue utilizada como conjunto de prueba y un 80%
como conjunto de entrenamiento. De este Ultimo, un 5% fue utilizado para determinar la convergencia del
entrenamiento del modelo. La asignacion de los datos a cada conjunto se realiz6 de manera aleatoria. De
acuerdo con los métodos tradicionales de entrenamiento de aprendizaje automatico, la estimacién se da por
terminada una vez que la convergencia entre iteraciones consecutivas es menor que un umbral predefinido.

El modelo desarrollado establece los 5 candidatos mds probables a parada de bajada de una linea, y evalta
una serie de variables para cada una de esas paradas. En el modelo para la estimacidn de la parada de bajada
se incluyen 15 variables relacionadas con las validaciones de las tarjetas, como la hora de subida, distancia
recorrida hasta el candidato, la duracidn de la actividad (calculada a partir de la hora de bajada estimaday la
hora de la siguiente validacion), etc.; y 12 variables respecto a los usos del suelo, una por tipo de uso
(residencial, comercial, cultural y de oficinas) y parada (la de subida, la candidata a parada de bajada y la de
subida de la siguiente validacién).

La validacion del modelo se realiza comparando la precisidn de los datos de prueba y de entrenamiento
respecto a los registros de bajada del sistema entrada-salida, y no se percibe una discrepancia significativa
por lo tanto el modelo no produce sobreajuste. Ademas, compara los resultados con el modelo de referencia
TCM propuesto por (Munizaga and Palma, 2012), observando una mejora muy relevante, de mas del 5% de
los viajes, y consiguiendo estimar la parada de bajada de mas del 60% de los viajes (ver Tabla 6). La principal
causa de la mejora respecto al modelo tradicional se debe a la correcta inferencia de aquellas paradas de
bajada que no se encontraban cerca de la siguiente validacidn, en particular cuando las actividades eran mas
duraderas. Adicionalmente, debido a la elevada densidad de la red de autobuses y una distancia media entre
paradas consecutivas de 250m en el sistema de Sell, es oportuno considerar la segunda mejor estimacion
del modelo. Con esta modificacién, se mejora considerablemente la precisidn de la estimacion, alcanzando
la validacién de 90% de las estimaciones de bajada y superando en un 6% la estimacion del modelo TCM.
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Tabla 6 Validacion del modelo de aprendizaje automatico y comparacion con el modelo TCM (Jung and Sohn, 2017)

Relajacion del segundo mejor candidato
% de éxito Entrenamiento (80%) | Prueba (20%) | . - )
Entrenamiento Prueba

Modelo de referencia 81.5% 81.5%

Modelo de aprendizaje 88.9% 87.5%
automatico (+7.4) (+6.0)
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4.Diferenciacion entre transbordos y actividades y

estimacion de ruta

4.1 Identificacion de actividades

El transporte es una demanda derivada, causada por el deseo o necesidad de realizar actividades en distintas
localizaciones concretas del territorio. Por ello, para analizar la demanda de movilidad de los individuos, es
preciso determinar dénde tienen lugar dichas actividades, es decir, el origen y destino de los viajes.

Debido a la topologia de la red de transporte publico, en ocasiones es necesario realizar diversas etapas para
desplazarse desde el origen hasta el destino, Incluyendo una etapa de acceso y otra de egreso respecto a los
nodos de la red. Por tanto, no es suficiente estimar la parada de bajada asociada a cada validacién mediante
el modelo TCM para recrear el diario de actividades y viajes de cada usuario, sino que también es necesario
diferenciar las estancias intermedias, causadas por la disposicion de la red y la oferta disponible de servicios
del sistema, de los destinos finales donde tienen lugar las actividades. De este modo, pueden enlazarse
etapas que forman parte de un mismo viaje para determinar origenes y destinos reales, y generar matrices
OD en transporte publico. En esta seccidn, se describen las distintas metodologias e hipétesis utilizadas para
distinguir entre aquellas estancias coyunturales, con el objetivo de realizar un transbordo a otra ruta del
sistema; y los destinos finales de los viajes.

En el primer modelo TCM desarrollado por (Barry et al., 2002), Gnicamente se analizan los viajes en metro,
en los que por lo general no es necesario salir de las estaciones ni validar la tarjeta de nuevo para realizar
transbordos; por tanto, la estacidn de salida siempre es inferida como el destino del viaje, eliminando la
necesidad de identificar etapas y paradas intermedias. Sin embargo, cuando se empiezan a incorporar las
etapas en autobus en el analisis, es necesario establecer una serie de criterios para distinguir los transbordos
entre etapas conectadas e identificar actividades entre viajes consecutivos.

4.1.1 Criterios de deteccion de actividades

Una condicidén habitual para distinguir una actividad consiste en evaluar las validaciones sucesivas realizadas
por la tarjeta de transporte publico. Si se realizan dos validaciones sucesivas en la misma ruta, se puede inferir
gue una actividad ha tenido lugar entre ellas, tanto si el sentido de viaje es el mismo en las dos validaciones
(parada y continuacion) como si los sentidos de viaje son opuestos (viaje de retorno). Este criterio serd
denominado “repeticion de ruta” (de ahora en adelante “criterio RR”) (Chapleau et al., 2008; Chu, 2010; Chu
and Chapleau, 2008; Cui, 2006; Gordon et al.,, 2013; Hofmann and O’Mahony, 2005; Kuhlman, 2014;
Munizaga et al., 2014; Munizaga and Palma, 2012; Utsunomiya et al., 2006).

Otro criterio sencillo y cominmente utilizado para inferir actividades entre dos etapas consecutivas consiste
en establecer un umbral temporal que, cuando es superado, se deduce que el usuario ha realizado una
actividad entre ellas. En los primeros modelos, se evalla el periodo de tiempo entre dos validaciones
sucesivas (umbral entre subidas consecutivas, de ahora en adelante “criterio Uss”), sin tener en cuenta la
duracidn del viaje, la hora de bajada de la primera etapa, el tiempo de acceso a pie o la frecuencia de paso
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del servicio, estableciendo umbrales de entre 30 (Bagchi and White, 2005, 2004) y 90 (Hofmann and
0O’Mahony, 2005) minutos entre dos validaciones consecutivas. (Hofmann and O’Mahony, 2005) observa que
el tiempo entre validaciones sucesivas en los percentiles 25 y 75 son de 20 y 53 minutos respectivamente
(ver llustracion 1); y (Seaborn et al., 2009) calibra el umbral en el sistema de transporte publico de Londres
para cada tipo de transbordo: 20, 35 y 45 minutos para los transbordos metro-bus, bus-metro y bus-bus
respectivamente.

140000

Std. Dev=22.25
Mean = 38
N = 1433121.00

0

Fi

L P g

Difference in Minutes

llustracion 1 Histograma de intervalos entre validaciones sucesivas de viajes con transbordos (Hofmann and O’Mahony, 2005)

En los articulos académicos posteriores, se refind la definicién del umbral temporal, para tener en cuenta
Unicamente el intervalo entre la bajada de la primera etapa y la subida de la segunda, excluyendo el tiempo
en vehiculo (de ahora en adelante “criterio Ugs”). Los tiempos de llegada de los autobuses son estimados
mediante alguno de los métodos descrito en la seccién 3.2 (en funcidn de la informacion disponible); y las
horas de salida del metro son inferidas mediante el algoritmo de caminos minimos descritos en la seccidon
4.2; mientras que las horas de subida posteriores son registradas en la siguiente validacion. Los umbrales
utilizados oscilan entre los 18 minutos de (Barry et al., 2009) y los 60 minutos de (Alsger et al., 2016, 2015;
Okamura et al., 2004), pasando por los 30 minutos de (Jang, 2010; Jung and Sohn, 2017; Munizaga et al.,
2014; Munizaga and Palma, 2012), los 35 minutos de (Kuhlman, 2014) y los 45 minutos de (Gordon et al.,
2013). En algunos casos, se realiza un analisis de sensibilidad de dicho parametro para mejorar la precision
del modelo (Alsger et al., 2016, 2015; Jang, 2010). (Nassir et al., 2011) considera que, si el tiempo entre una
bajada vy la siguiente subida es inferior a 30 minutos, la conexidn es un transbordo; mientras que, si supera
el umbral de 90 minutos, se trata de una actividad.

Para el intervalo de incertidumbre entre 30 y 90 minutos, (Nassir et al., 2011) utiliza el denominado criterio
de coincidencia espaciotemporal (de ahora en adelante “criterio CET”), que consiste en considerar las
posibilidades de subida a la ruta de conexién para determinar si se ha producido alguna actividad. Se parte
de la hipdtesis de que no se produce una actividad entre dos validaciones consecutivas, y si no se cumple el
criterio CET, se niega la hipdtesis. Para ello, se utiliza i) la hora de bajada estimada de la primera validacion,
ii) la distancia entre la parada de bajada estimada y la siguiente subida, iii) una velocidad de acceso a pie de
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4.8km/hy iv) un margen temporal “L” para tener en cuenta la incertidumbre y la variabilidad para estimar la
hora de llegada a la parada de subida de la segunda validacidn. Si el intervalo entre la llegada a la paraday la
validacidén es superior a la frecuencia de paso de la ruta, se infiere una actividad entre las dos validaciones.
Esta metodologia fue propuesta inicialmente por (Chapleau et al., 2008; Chu, 2010; Chu and Chapleau, 2008),
que utilizaron una velocidad a pie de 1.2m/s, y un margen de 5 minutos. Si el usuario no se sube al primer
vehiculo de la ruta que pasa por la parada de subida (el sistema AVL permite conocer la posicidn de la flota),
teniendo en cuenta la hora de llegada a la misma y los 5 minutos de margen, se considera que ha tenido lugar
una actividad. De la misma manera, (Gordon et al., 2013) asume una velocidad a pie de 3km/h, aunque
sustituye los 5 minutos de margen por una cota inferior de hora de llegada a la parada. Por ultimo, (Munizaga
et al., 2014) tiene en consideracion la capacidad de los vehiculos. En concreto, infiere una actividad entre dos
validaciones si el usuario no se sube al 3er autobus que pasa por la parada de subida.

Ademas de los criterios Ugs y CET, (Gordon et al., 2013) explora dos condiciones adicionales para detectar
actividades. Primero, un umbral de distancia de transbordo (de ahora en adelante “criterio Up”) de 400m,
inferior al umbral de inferencia de parada de bajada, de 750m. Este criterio también es utilizado por (Nassir
et al., 2015) y calibrado por (Alsger et al., 2016, 2015). Segundo, un criterio de circularidad (circuity criterion,
de ahora en adelante “criterio C”), que compara la distancia recorrida en ruta con la distancia euclidea entre
el origeny el destino. Sila ratio entre ambas cifras supera el 1.7, se considera que es probable que el recorrido
sea subodptimo, y se infiere una actividad entre las distintas etapas. (Munizaga et al., 2014) utiliza el criterio
C > 2 para detectar actividades cortas.

(Nassir et al., 2015) analiza los criterios propuestos por (Gordon et al., 2013) para la detecciéon de actividades,
proponiendo una serie de modificaciones. En particular, su metodologia consiste en dos etapas. En la primera
se infieren las actividades evidentes, que cumplen el alguno de los tres criterios mas habituales: RR; Ugs = 60
minutos; o Up = 400 metros.

La segunda fase consiste en la deteccidén de actividades cortas (Uss < 60 min), que pueden ser confundidas
con transbordos, mediante el analisis de los cuatro pardmetros siguientes:

1. Optimalidad (off-optimality, de ahora en adelante “criterio 00”): diferencia entre el tiempo de viaje
del recorrido utilizado por el usuario y el camino mds rapido posible entre las opciones de transporte
publico disponibles calculado mediante Google Maps.

2. Desfase temporal (de ahora en adelante “criterio gap”): intervalo entre una bajada y la siguiente
subida.

3. Tiempo de viaje total (total travel time, de ahora en adelante “criterio TTT”): intervalo entre la subida
de la primera etapa y la bajada de la ultima etapa.

4. Criterio C: la ratio de la suma de distancias euclideas de todas las etapas de un viaje con la distancia
euclidea entre el origen y el destino.

A partir de una exploraciéon endégena de los datos de las tarjetas de transporte publico de Brisbane, Australia,
se establecen cuatro criterios de modo que, si se cumple alguno de ellos, se detecta un transbordo:

e Cl: gap < 20 min (ver llustracion 2)

e (C2:00 < 20 min (ver llustracién 2)

e C3:gap/TTT < 0.4 (ver llustracién 3)
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e C4:00/TTT < 0.5 (ver llustracion 4)

Por ultimo, se propone un ultimo criterio (C5) para detectar actividades “ocultas” en intercambios de
recorridos circulares no 6ptimos. El criterio C solo se tiene en cuenta si el tiempo de viaje entre el origen y
destino se encuentra muy alejado del dptimo (criterio OO) para evitar inferir actividades en recorridos no
directos, a causa por la topologia de la red de transporte publico. Si la ratio 00 /TTT > 0.5 (ruta no éptima
en cuanto a tiempo de viaje) y el factor de circularidad > 1.7 (ruta no directa geométricamente), el
intercambio es clasificado como actividad, independientemente de si se cumplen los criterios C1, C2y C3 (ver
llustracién 5):

e (C5:C= Z?:l DOiDi/Doan <17
En la Tabla 8 se muestran los distintos criterios utilizados por cada articulo para diferenciar actividades de
transbordos.

Gap (min)
Gap (min)

£]
Off-optimality (min)

o
Off-optimlity (min)
(a) Same-route

(b) Non-same-route

llustracion 2 Mapa de calor de variables "Off-optimality" (min) y "Gap" (min) para conexiones en misma ruta y en diferente ruta
(Nassir et al., 2015).
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llustracion 3 Mapa de calor de variables "Total Transfer Time" (min) y "Gap" (min) para conexiones en misma ruta y en diferente
ruta (Nassir et al., 2015).
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llustracion 4 Mapa de calor de variables "Total Transfer Time" (min) y "Off-optimality" (min) para conexiones en misma rutay en

diferente ruta (Nassir et al., 2015).
i S,-Gap ratio < 0.4 A

S, - Off-opt ratio < 0.5

SR ~ - & — - |
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llustracion 5 Criterios calibrados de deteccidn de transbordos (Nassir et al., 2015).

4.1.2 Validacion

(Munizaga et al., 2014) utiliza las entrevistas personales a 53 voluntarios para validar la identificacién de
viajes y etapas. Un 90.4% de los viajes reconstruidos fueron validados, mientras que los principales errores
fueron causados por el criterio CET (el hacinamiento en algunas paradas provoco la subida de usuarios al 42
autobus), la no identificacion de la parada de bajada de un transbordo, el criterio OO, actividades demasiado
cortas para ser detectadas, propagacién de error del viaje previo o tiempos de espera mayores a 30 minutos
por baja frecuencia de paso de autobuses (Usgs).

(Nassir et al., 2015) realiza la validacién de la metodologia y verificacion de los resultados mediante una
encuesta domiciliaria de la regién SEQ de Australia, que recoge viajes y actividades de usuarios. Se analizan
1693 validaciones, entre las cuales se producen 693 actividades y 290 transbordos. La etapa 1 del algoritmo
(deteccidn de actividades obvias) es capaz de identificar 677 actividades, todas ellas correctamente inferidas.
La etapa 2 detectd 285 de los 290 transbordos (98.2%) y 15 de las 16 actividades cortas fueron predichas
correctamente (93.7%). La efectividad de la metodologia para identificar actividades y transbordos entre
validaciones quedo confirmada.

(Alsger et al., 2016) observa que la tasa de validacién mejora ligeramente a medida que aumenta la distancia
de transbordo, Up (especialmente hasta los 800m) y se reduce el tiempo de transbordo permitidos, Uss (ver
Tabla 7). La mayor tasa de estimacidn (67.2%) se obtiene con los umbrales Up = 1100m y Ugs = 30min;
mejorando en dos puntos porcentuales respecto al escenario Up = 400m y Ugs = 90 min (65.2%). Los
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parametros seleccionados tras la calibracién y validacién se basan en una solucidn de compromiso entre la
permisividad del modelo y el porcentaje de la muestra validada: Up = 800m y Ugs = 60 min (66.4%).

Tabla 7 Tasa de estimacion para los diferentes parametros de distancia y tiempo (Alsger et al., 2016)

Allowable walking distance Actual® Estimated

/ 400 m 800 m 1000 m 1100 m
Allowable transfer time = 30 min
Extracted O-D trips 132,735 138,069 135,982 135,700 135,611
Matching N/A 87,601 (66.0%) 88,799 (66.9%) 88,932 (67.0%) 89,132 (67.2%)
Allowable transfer time = 60 min
Extracted O-D trips 127,332 132,581 130,274 129,969 129,877
Matching N/A 83,278 (65.4%) 84,562 (66.4%) 84,725 (66.5%) 84,787 (66.6%)
Allowable transfer time = 90 min
Extracted O-D trips 123,281 128,487 126,022 125,697 125,600
Matching N/A 80,332 (65.2%) 81,712 (66.3%) 81,890 (66.4%) 81,902 (66.4%)

2 For the actual matrices extracted from the original dataset, the distance threshold is not applied.
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Tabla 8 Criterios de deteccion de actividades

Referencia

(Barry et al., 2002)
(Zhao, 2004)
(Okamura et al., 2004)

(Bagchi and White, 2005,
2004)
(Hofmann and O’Mahony,
2005)

(Chapleau et al., 2008;
Chu, 2010; Chu and
Chapleau, 2008)

(Reddy et al., 2009)
(Seaborn et al., 2009)
(Barry et al., 2009)

(Jang, 2010)

(Wang, 2010; Wang et al.,
2011)

(Nassir et al., 2011)

(Munizaga and Palma,
2012)

(Gordon et al., 2013)

(Kuhlman, 2014)

(Munizaga et al., 2014)

(Alsger et al., 2015)

(Nunes et al., 2015)
(He and Trépanier, 2015)
(He et al., 2015)

(Nassir et al., 2015)

(Alsger et al., 2016)

(Jung and Sohn, 2017)

RR Tipo

(%2}
=

Si

Uss
Uss

Uss

Uss

Ues

Uss
Ues

Ues

Ues

Uss
Uss

Uss/Uss Up CET

60
30

90

120

120

o

v=1.2m/s
L=5min

20, 35, 45
18
10
30

<30; >90
30

o

v =3km/h
L=5 min

45 400

35 200

30 3¢
15, 30,
45, 60,
75,90

400, 800,
1000, 1100

60 400

400, 800,

30, 60, 30 1000, 1100

30

4.2 Modelos de estimacion de la ruta

(o Otros criterios

1.7

bajada de la Ultima etapa =
subida de la primera

00 < 20; OO/TTT £0.5; Gap/
TIT<0.4
bajada de la ultima etapa = mds
cercana a subida de la primera

1.7

Para conocer las rutas utilizadas y los transbordos realizados por los usuarios en los sistemas de autobuses,

basta reconstruir los itinerarios de viajes a partir de las validaciones sucesivas de las tarjetas de transporte

publico. Sin embargo, los sistemas de metro suelen estar conectados e integrados, requiriendo una Unica
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validacién en la entrada al sistema, a partir de la cual se pueden realizar todos los transbordos deseados sin
necesidad de validar la tarjeta. En general, cuando los sistemas de metro no son extensos y cuentan con
pocas lineas no hay muchos recorridos posibles entre cada par de estaciones de entrada y salida; sin
embargo, a medida que aumenta el nimero de lineas disponibles, el nimero de posibles transbordos se
incrementa, concediendo a los usuarios varios itinerarios alternativos posibles (Munizaga et al., 2014).
Algunos de los indicadores mas utiles para autoridades publicas y operadores de transporte publico son las
lineas de carga y niveles de demanda asociadas a una linea; por tanto, para estimar el uso de una linea
durante un intervalo de tiempo especifico, no basta con conocer los origenes y destinos de los viajes, sino
gue es necesario recrear la ruta utilizada por los distintos usuarios. Aforos en determinadas lineas o
estaciones son utilizados para realizar una validacién a nivel agregado del modelo de transporte. En esta
seccion se revisaran las distintas metodologias utilizadas para inferir la secuencia de etapas en el metro (ver
Tabla 9).

(Barry et al., 2009, 2002) utilizan el algoritmo de caminos minimos de Dijkstra basado en los horarios y
frecuencias de lineas programados (schedule-based shortest parth algorithm, “SSP”) para estimar los
recorridos, los transbordos y las horas de llegada estimadas de los viajes de metro. (Reddy et al., 2009) calcula
todos los caminos posibles para cada origen y destino de metro utilizando los horarios programados del
metro, y selecciona el camino mas corto (en términos de distancia) con el minimo nimero de transbordos.

(Zhao, 2004) estima las elecciones de ruta de los usuarios mediante un MNL, en particular analiza la relacion
entre tiempo de viaje en vehiculo, nimero de transbordos y tiempo a pie para realizar un transbordo. De
media, un minuto a pie es percibido por el usuario medio como mas de tres minutos a bordo. La penalizacidn
por realizar un transbordo es equivalente a 9 minutos a bordo, y cuanto mas largo es el viaje, menos
importancia relativa adquiere la duracién de distintas alternativas, y mayor relevancia adquiere el nimero
de transbordos de las mismas.

(Rahbee, 2008) aplica un modelo denominado de flujo de transferencia (transfer flow model, TFM) que
consiste en dividir viajes en sus distintas etapas para realizar la asignacion de la demanda a las distintas rutas
posibles. Esta metodologia especifica el recorrido para cada viaje de metro posible mediante la minimizacion
del tiempo de viaje. El modelo permite que los usuarios de una misma estacién de origen utilicen rutas
distintas, en funcién de la hora de entrada, las frecuencias de paso de las lineas y la estacion de destino. Los
pasajeros son proyectados a todos los puntos de la red y asignados a los distintos vehiculos en funcion de la
hora de entrada mds un conjunto de tiempos de viaje. El modelo fue validado mediante los aforos de
pasajeros en puntos de maxima demanda, una encuesta de origen y destino y una encuesta a bordo.

(Ali et al., 2016; Munizaga and Palma, 2012) también utilizan el algoritmo deterministico de caminos minimos
de Dijkstra (shortest path first algorithm, “SPF”) en el sistema de metro de Santiago, Chile y Sell, Corea
respectivamente; a partir del tiempo a bordo, el tiempo de espera y el tiempo a pie dentro de las estaciones.
De este modo, la ruta con el minimo tiempo de viaje total entre las estaciones de origen y destino es inferida
como la ruta utilizada por cada usuario. En (Munizaga et al., 2014) se realiza la validacion de esta metodologia
de asignacion de ruta mediante una encuesta de origen y destino. De todos los viajes encuestados, se observa
gue en un 67% de los pares OD, todos los usuarios utilizaron el mismo recorrido; en un 18% de los pares de
estaciones de entrada y salida, se observé una ruta claramente dominante; y en el 15% restante se utilizaron
varias rutas alternativas, y advierte que la magnitud de este ultimo conjunto podria incrementarse
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drasticamente en redes de metro mas complejas que la de Santiago, que dispone Unicamente de 5 lineas.
Para mejorar la estimacion de la ruta de este ultimo grupo de pares origen-destino se propone el uso de un
modelo estocastico de asignacion.

(Kusakabe et al., 2010) propone una metodologia para estimar los trenes utilizados por los usuarios a partir
de los registros de validaciones de las tarjetas de transporte publico generados en las estaciones de entrada
y de salida, y los horarios de los trenes. La eleccidn del recorrido utilizado se basa en tres hipdtesis sobre el
comportamiento de los pasajeros: (1) los usuarios minimizan el tiempo de espera total en la estacién de
origeny el tiempo perdido en la estacién de destino; (2) los pasajeros escogen aquellos trenes que minimizan
el nimero de transbordos necesarios; (3) si mas de un itinerario satisface la segunda hipétesis, el pasajero
escoge uno de ellos de forma aleatorio. El modelo fue verificado mediante el uso de registros GPS de
individuos encuestados, y el nimero de pasajeros en distintas secciones del recorrido estimado a partir del
peso de los trenes. Por su parte, (Zhu et al., 2014) utiliza los datos AFC para calibrar el modelo de asignacion
en el ferrocarril mediante un algoritmo genético.

(Pineda et al., 2015) utiliza el modelo de asignacidon de transporte publico con restriccion de capacidad
“ARTP_RC” utilizando los parametros calibrados por la Secretaria de Planificacién de Transporte de Chile
(SECTRA, 2005). Este modelo de equilibrio, desarrollado por (de Cea and Fernandez, 1993), distribuye la
demanda en funcion del tiempo generalizado (ponderacién del tiempo a bordo, tiempo de transbordo y
tiempo de espera) de viaje entre cada par de nodos de la red, teniendo en cuenta los efectos de la congestion.
Este modelo es utilizado para asignar las matrices OD estimadas para el metro de Chile, a las distintas rutas
posibles, con el objetivo de reproducir los perfiles de carga observados a partir de una encuesta origen-
destino de metro.
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Tabla 9 Modelos de asignacion de ruta en los sistemas de metro o ferrocarril

Referencia Modo
(Barry et al., 2002) Metro
(Zhao, 2004) Bus y ferrocarril
(Rahbee, 2008) Metro
(Barry et al., 2009) Bus, metro,l ferry
y tranvia
(Reddy et al., 2009) Bus y ferrocarril
(Kusakabe et al., 2010) Ferrocarril
(Munizaga and Palma, 2012) Bus y metro
(Munizaga et al., 2014) Bus y metro

(Zhu et al., 2014)

(Nassir et al., 2015) Bus, metro y ferry

(Pineda et al., 2015)

Bus, metro y ferry

(Ali et al., 2016) Bus y metro

Sistema
Solo-entrada
Solo-entrada

Solo-entrada

Solo-entrada

Solo-entrada
Entrada-salida
Solo-entrada
Solo-entrada

Entrada-salida

Solo-entrada

Entrada-salida

Transbordo bus
No
Si

No

Si
No

Si
Si

Si

Si
S|

Asignacion
Metro SSP
MNL & ML
Modelo de flujo de
transbordo

Metro SSP

Metro SPA
Mapa relacional & SPA
Metro SPA
Metro SPA
Algoritmo genético
Google Maps: camino
optimo.
Modelo con restriccion
capacidad (Wardrop)
Metro SPA
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5.ldentificacion del origen y el destino del viaje vy

caracterizacion de actividades

5.1 Identificacion de origen y destino

La mayoria de articulos en los que se analiza la movilidad a partir de los datos AFC, se limita a analizar la
interaccion de los usuarios con el sistema de transporte publico, sin investigar la etapa de acceso desde el
origen del viaje a la parada de subida de la primera etapa, o la etapa entre la parada de bajada de la ultima
etapa y el destino final del viaje donde tiene lugar la actividad (Munizaga and Palma, 2012; Nassir et al.,
2011). En estos estudios, los académicos se limitan a generar matrices OD asociadas a las paradas. Sin
embargo, como se ha comentado en la seccidn 4, el transporte tiende a ser una demanda derivada; por tanto,
para realizar un modelo mas preciso y adecuado, es necesario estimar la ubicacién de origen y destino de
cada viaje (generalmente entorno a las paradas de subida y bajada de los viajes) para tener en cuenta la
accesibilidad y utilidad de la red de transporte publico.

En algunos articulos cientificos, se ha realizado una agregacion de las paradas para generar matrices zonales,
apoyandose en la hipdtesis mds robusta de que las actividades de los usuarios de transporte publico no tienen
lugar en las paradas o estaciones de la red, sino que estdn asociadas a localizaciones especificas accesibles
desde un grupo de paradas. Las distintas metodologias pueden dividirse en dos categorias:

La agrupacion o “clusterizacién” de paradas, realizada en base a tres posibles criterios:

e Eldreade cobertura de las paradas. (Lee et al., 2012) desarrolla un modelo de agregacién de paradas
(SAM) utilizando la informacidn disponible en los archivos GTFS. Investiga tres pardmetros para
definir un drea agregada entorno a una parada o estacion: la distancia o proximidad entre paradas,
para el cual realiza un andlisis de sensibilidad y establece un umbral de entre 50 y 70 metros; la
similitud en el texto en la descripcidon de las paradas, que puede ser mejorado mediante la
segmentacién de las cadenas de caracteres; y la zona de captacidn de las paradas a partir de patrones
de actividades y usos del suelo, que permite agrupar paradas en todas direcciones. Finalmente,
propone combinar los tres parametros para mejorar la efectividad de la clusterizacion de paradas.

e Los patrones de movimiento en las distintas zonas. (Kim et al., 2014) propone el método de
clusterizacion que identifica zonas y patrones de movimiento entre zonas a partir de una base de
datos de origenes y destinos, capturada mediante el sistema AFC de Seul.

e Asignacion directa de paradas a las zonas en las que se encuentran, en sistemas zonales
predeterminados, como las zonas de analisis de trafico (Zhang et al., 2007; Zhou et al., 2014) o zonas
geograficas (Farzin, 2008).

La estimacioén de origenes y destinos mediante tres procedimientos distintos:

e Asignacidn de origenes y destinos de viajes a zonas en el entorno de la parada de subida de su
primera etapay la parada de bajada de su ultima etapa. (Barry et al., 2009) propone un modelo Logit
qgue pondera la distancia a pie a las distintas zonas préximas a las paradas utilizadas, asi como su
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poblaciéon o empleo en distintos momentos del dia. (Kuhlman, 2014) también desarrolla un modelo
Logit en base a los usos del suelo de las distintas zonas.

e localizacidon de generadores y atractores de viajes, como colegios, lugares de residencia, etc. y
asignacion de origen o destino en funcidn de la hora a la que se produce el viaje, la duracién de la
actividad y el tipo de tarjeta utilizada. (Chu and Chapleau, 2010) utiliza el tipo de tarjeta “estudiante”,
las horas de llegada y la duracién de las actividades, las localizaciones de las paradas de subida y
bajada, y las ubicaciones de los centros educativos. (Utsunomiya et al., 2006) analiza las potenciales
localizaciones de los domicilios asociados a cada usuario de tarjeta en funcidn de las primeras y
ultimas paradas utilizadas en el dia.

e Asignacion probabilistica en funcién de la distancia a pie a las paradas y la distribucién de poblacién
en el drea. (Ordoénez Medina and Erath, 2013) asigna viajes a lugares de trabajo especificos a partir
de datos de usos del suelo, minimizando la distancia a pie de las paradas a los lugares de trabajo en
Singapur.

5.2 Caracterizacion de la actividades

Las actividades realizadas por los usuarios durante las distintas horas del dia tienen un impacto significativo
en la eleccién de la hora en la que se realizan los distintos viajes, la duracién y el destino de los trayectos, los
tipos de tarjetas de los usuarios y las rutas utilizadas. En esta seccidn se revisan las distintas técnicas utilizadas
para caracterizar y categorizar las actividades asociadas a cada viaje y los usuarios de las tarjetas de
transporte publico.

Una serie de articulos se centran en la inferencia del propdsito del viaje a partir del tipo de tarifa, la hora del
viaje y la duracién de la actividad. En algunos casos, no se dispone de datos de usos del suelo o se decide
excluirlos por no ser estadisticamente significativos. (Devillaine et al., 2012) propone un método para estimar
la ubicacion, duracidn y propdsito de las actividades (“trabajo”, “estudio”, “casa” y “otro”), en funcidn del
tipo de tarjeta, la duracidn de la actividad, la ubicacién de la misma y si el viaje previo a la actividad es el
ultimo del dia. (Munizaga et al., 2014) realiza la validacion de la metodologia de categorizacion de actividades
propuesta por (Devillaine et al., 2012) mediante las entrevistas personales a 53 voluntarios. En este estudio
se consiguid estimar el propdsito de un 85% de los viajes, de los cuales, con una precisién relativamente
elevada, un 79% fueron asignado a la categoria correcta; por tanto, la metodologia es considerada robusta y
fidedigna. (Kuhlman, 2014) utiliza un modelo de asignacion logit para estimar los propdsitos de viajes
(trabajo, educacién, compras, otro) y de este modo generar matrices OD especificas para cada actividad. El
modelo fue aplicado a la ciudad de Amsterdam y, en base a los resultados obtenidos se concluye que las
caracteristicas de los viajes tienen un amplio potencial explicativo para describir los propdsitos. En particular,
se demuestra una clara distincién entre actividades “obligatorias” (trabajo y educacién) y las discrecionales
(compras y otro); ademas de diferencias entre trabajo y educacién en cuanto a la duracién de la actividad.
Por otra parte, no se observa relevancia de las caracteristicas de usos del suelo y por tanto son excluidos de
los modelos logit, bajo la hipdtesis de que la agregacion de usos del suelo puede constituir una variable poco
explicativa de las actividades reales que tienen lugar en torno a los origenes y destinos de los viajes.
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En otros casos, se utilizan los datos de puntos de interés (points of interest, de ahora en adelante “POIs”), los
usos del suelo o la localizacidn de centros educativos, oficinas, etc. para mejorar la estimacion del propdsito
del viaje. (Chapleau et al., 2008) realiza una estimacion del propdsito del viaje a partir del estatus de
ocupacion del usuario (tipo de tarifa), la hora en la que se realiza la actividad (hora de bajada estimada), la
duracidn de la actividad (diferencia entre la bajada del viaje previo y la subida del siguiente) y los POls
alrededor de la parada de bajada. También asocia las paradas de origen y destino con los POls a menos de
300m. Adicionalmente, la agregacion sistematica de validaciones de varios dias por hora y ubicacién revela
actividades con caracteristicas similares que, en combinacién con informacidn externa, como los POls,
permite la inferencia del propdsito y el destino de viajes individuales. Por ejemplo, se realiza un analisis
longitudinal de los patrones de viaje de los usuarios para asociar paradas a ubicacion de sus domicilios. (Chu,
2010; Chu and Chapleau, 2008) identifican generadores de actividad como (1) educacion, (2) comercio, (3)
cultural, (4) residencias, (5) oficinas, (6) infraestructura, (7) parques y recreacion y (8) servicios; y establecen
un drea de influencia de 300m alrededor de paradas de autobus para inferir potenciales actividades. Ademas,
identifican puntos de anclaje para cada usuario, en las cuales realiza la mayoria de actividades, en base a las
subidas registradas y bajadas estimadas en autobuses.

Un par de articulos han tratado de desarrollar modelos integrales que tengan en cuenta las actividades y los
viajes de los usuarios. (Eluru et al., 2009) desarrolla un modelo integral que combina valores extremos
(MDCEV) con un logit multinomial (MNL) para modelizar de forma conjunta el tipo de actividad, la hora del
dia, el modo de transporte, la duracién de la actividad y el destino del viaje. EIl modelo mds completo de
caracterizacion de viajes y usuarios lo realiza (Ali et al., 2016), que desarrolla una microsimulacion del sistema
de transporte publico basada en actividades. Se establecen una serie de criterios para la identificacion de
actividades utilizando los atributos de tipo de tarjeta, duracién del viaje, regularidad y datos censales (ver
Tabla 10). Las ubicaciones de casa, trabajo o colegio se asignan utilizando datos sociodemograficos junto con
localizaciéon de instalaciones (ver llustracion 6).

Tabla 10 Tipos de actividades y criterio de clasificacion en funcién de su duracién, hora de inicio y el tipo de tarjeta utilizada (Ali
et al., 2016).

D>8 8>1>10 Adulto
4>D>7 I: por la mafiana Nifio / joven
2>D>5 Medio dia > | > Noche Nifio / joven

05>D>2 Tarde > 1 > Noche Cualquiera
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llustracion 6 Ubicacion de actividades laborales y educativas (Ali et al., 2016).

Por ultimo, (Amaya et al., 2018) observa tres métodos de inferencia de actividades en la literatura:

Procesamiento basado en reglas: La informacidon de usos del suelo de alta resolucion puede
combinarse con los atributos de los viajes (duracién de la actividad, hora de llegada) para inferir el
propdsito. Los propdsitos también pueden ser asignados a puntos de interés (points of interest, POls)
entorno a los origenes y destinos.

Método probabilistico: Se pueden asignar probabilidades a los diferentes POls en un umbral de
distancia a las paradas, en funcidn de la distancia, cualidades sociodemograficas, sexo, disponibilidad
de vehiculo y ocupacién, ademds de caracteristicas del viaje como inicio de la actividad, duracién y
dia de la semana. Alternativamente, se puede utilizar un modelo de asignacién logit. Los atributos
mas importantes para estimar las probabilidades de los distintos propdsitos son los temporales (hora
del dia y duracién) y los espaciales (usos del suelo).

Modelos de aprendizaje automatico: relaciéon entre los propdsitos especificos y los atributos
(caracteristicas sociodemograficas, duracion y hora de inicio de la actividad, y usos del suelo).

En su investigacion, se propone un método para inferir variables socioecondmicas como la renta, a partir de

la estimacién del lugar de residencia de los usuarios de las tarjetas de transporte publico. Esta inferencia

solamente puede realizarse en ciudades econdmicamente segregadas. A partir de los datos GPS, desarrolla

un método para identificar viajes y propdsitos que es validado mediante datos exégenos, consiguiendo un

70% de estimaciones correctas. Los errores de estimacion fueron motivados por viajeros suburbanos,

trabajadores con turnos de noche o viajes combinados con otros modos de transporte (park and ride, kiss

and ride).
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6. Métodos de elevacion de la muestra

La metodologia propuesta en la literatura para inferir el diario de viajes y actividades de los usuarios de
transporte publico a partir de los datos de la tarjeta de transporte publico puede dejar algunos viajes o etapas
sin estimar por varias razones posibles: por errores de los datos en bruto, por requisitos y umbrales del
modelo no cumplidos por la etapa, por viajes Unicos en un dia que impiden identificar el destino o caracterizar
el viaje, etc. Adicionalmente, algunos de los viajes no son capturados por esta metodologia debido al uso de
formas alternativas de billetaje que no ofrecen informacién de los usuarios y viajes con el mismo nivel de
detalle y trazabilidad. Por ello, es necesario realizar una elevacién de la muestra al total de usuarios de
transporte publico para estimar adecuadamente los indicadores de demanda, como las matrices de origen y
destino, las lineas de carga de las rutas, los niveles de saturacion a distintas horas del dia o los transbordos
totales realizados en estaciones y paradas. En esta seccion se examinan los distintos métodos utilizados en
la literatura para expandir la muestra estimada con el modelo TCM.

En (Cui, 2006), se producen matrices OD semilla asociadas a cada ruta y direccidn, que contienen el nimero
de viajes estimados entre cada par de paradas de la ruta mediante el método TCM. Las validaciones Unicas
(13% de la muestra), las estimaciones a mayor distancia que el umbral establecido y los viajes que utilizan
métodos de pago alternativos a la tarjeta de transporte publico quedan excluidas de las matrices.
Posteriormente, utiliza los datos del sistema APC para expandir la matriz semilla mediante dos métodos
alternativos: el ajuste proporcional iterativo (/terative Proportional Fitting, IPF) y la estimacion de maxima
verosimilitud (Maximum Likelihood Estimation).

(Rahbee, 2008; Zhao et al., 2007) realizan una expansion muestral a partir del método de ajuste proporcional
de entrada (singly-constrained) que, de facto, implica asumir que la distribucién de destinos para cada
estacion de origen es la misma que la de la muestra con parada de bajada inferida; y el de ajuste
biproporcional de entrada y salida (doubly-constrained), que ajusta la matriz semilla para obtener el total de
entradas y salidas observadas en cada estacién. El uso de uno u otro método depende de la disponibilidad
de datos de salidas totales de las estaciones.

(Wang, 2010) explora la posibilidad de usar la base de datos de ETM, que contiene el total de subidas (Oyster
y otras formas de billetaje) a un vehiculo a lo largo de un viaje, para expandir la matriz mediante el método
de Ajuste Proporcional Iterativo (IPF). Sin embargo, no se dispone de registros ETM por parada, sino por viaje.
Por tanto, se utilizan dos factores de expansién para obtener el total de viajes para cada par de paradas de
una ruta, representados en forma de matriz OD de la ruta. El primero se aplica a cada fila de la matriz,
asociada a una parada de la ruta, para tener en cuenta los viajes originados dicha parada cuyo destino no ha
sido inferido mediante el modelo de encadenamiento de viajes. Mediante este proceso, se conserva la
distribucién de bajadas estimadas asociada a cada parada de subida, manteniendo el total de viajes
originados en cada parada. El segundo se aplica a toda la matriz, para tener en cuenta a los usuarios que no
usan la tarjeta de transporte publico Oyster o cuyo origen no pudo ser estimado. Este factor mantiene la
distribucién de viajes entre los distintos pares de paradas. Asimismo, (Munizaga and Palma, 2012) utiliza
factores de expansion para tener en cuenta los viajes no observados y producir las matrices OD. Aplica
métodos diferentes a los tres casos de viajes no observados: (a) validaciones registradas con origen conocido
pero cuyo destino no pudo ser estimado, (b) validaciones cuyo origen no pudo ser identificado y cuyo destino
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no pudo ser estimado, y (c) viajes no detectados (evasién o elusidn). Para el primer caso, asume que la
distribucién de destinos de los viajes de un origen determinado es la misma que la de los viajes de ese mismo
origen cuya parada de bajada fue estimada; por tanto, aplica un factor de expansion (f;;) igual a la ratio entre
viajes totales (T;;) y los viajes estimados (X T;¢) de un determinado origen (i) y periodo temporal (t).

X Tije

Para el caso (b) aplica una ratio (f;) entre los viajes totales (T;) y los estimados en toda la ruta (3;; T;;¢) para

fie

el periodo especificado. Un tratamiento similar se aplica al caso (c), sin embargo, se advierte de potenciales
sesgos y distribucidon espacial heterogénea de evasidn, que podria concentrarse en ciertas dareas, por lo cual
se recomienda recabar informacién mas detallada de su frecuencia y distribucién espacial.

2ij Tije

Por ultimo, (Gordon et al., 2013) escala la muestra de flujos para estimar la actividad total de la poblacién de

fe

pasajeros en la red de transporte publico. Debido al marco analitico utilizado en el articulo, que pone especial
atencion en el viaje integral en lugar de considerar las distintas etapas por separado, se requiere un
procedimiento singular para la elevacion muestral. Esta metodologia consiste en aplicar factores de
expansion especificos para cada itinerario de viaje, i.e. la secuencia de etapas conectadas. Posteriormente,
de forma analoga al método de IPF, se aplica un ajuste iterativo a los factores hasta que los flujos agregados
coinciden con los totales observados en los accesos a estaciones o puntos de intercambio. Finalmente, este
procedimiento es comparado a nivel agregado con una matriz OD generada a partir del método IPF
tradicional, observando que los resultados de ambas matrices ofrecen un resultado similar, salvo por algunas
diferencias esperadas como consecuencia de las condiciones de contorno impuestas por el proceso de
expansion de los viajes (elevacidon muestral por itinerario en lugar de por origen y destino).
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7.Indicadores de movilidad y técnicas de visualizacion

Los modelos descritos en el presente documento son herramientas muy Utiles para realizar un buen
diagnédstico del nivel de servicio de un sistema de transporte publico, cuantificar el nivel de demanda y
ofrecer soporte técnico en la toma de decisiones de planificacién y operacidon de la red. Por ello, es
conveniente generar indicadores, métricas y graficas a partir de los resultados de los modelos que permitan
validar la metodologia y ofrecer informacién util a las autoridades publicas y operadores del sistema de
transporte publico. En esta seccidon se expondran los distintos indicadores y técnicas de visualizacién
empleados en la academia y la industria.

(Segarra Alguerd, 2014) propone indicadores de movilidad para los distintos niveles de estudio de los
sistemas de transporte publico:

e Nivel operacional: cumplimiento de horarios, oferta (vehiculo-km) o demanda (pasajero-km) para
cada viaje, ruta o dia.

e Nivel tactico: indicadores como la linea de carga de una ruta, la deteccion del punto de maxima
subida y la coordinacién entre distintos modos.

o Nivel estratégico: patrones de comportamiento, categorizacion de la demanda.

En el primer grupo de indicadores, (Ali et al., 2016; Morency et al., 2007) propone cuantificar vehiculo-km,
vehiculo-hr, velocidad comercial, pasajero-km, tiempo de viaje, duracién media de viaje, linea de carga (viajes
a bordo desde la primera hasta la Ultima parada de una ruta) y nivel de ocupacién (usuarios por vehiculo). En
algunos articulos se evalua el nivel de servicio; por ejemplo, (Zhao, 2004) estima la frecuencia de paso de las
lineas de ferrocarril, (Trépanier et al., 2009a) genera indicadores y graficas de velocidad comercial, desfase
respecto a los horarios programados y nivel de demanda en nimero de pasajeros y pasajeros-km. (Cortés et
al., 2011) representa la velocidad media de una ruta de autobus en los distintos segmentos para distintas
horas del dia. Otros estudios generan métricas descriptivas de los viajes, como tiempo de viaje total, la
distribucién de tiempos o distancias de transbordo, etc. (Alsger et al., 2015; Chu and Chapleau, 2008;
Hofmann and O’Mahony, 2005). (Jang, 2010) estima el tiempo de viaje para cada par de origen-destino en
Seul, Corea del Sur, y analiza los patrones de transbordo y su ubicacion. (Reddy et al., 2009) genera varias
estadisticas sobre las operaciones del sistema y produce indicadores utiles sobre el desempefio y la calidad
del servicio (KPI).

A nivel tactico, algunos articulos proponen indicadores para medir los niveles de demanda de la red o sus
distintas rutas. (Barry et al., 2002; Cui, 2006; Gordon et al., 2013; Munizaga and Palma, 2012; Zhao et al.,
2007) generan matrices OD, (Farzin, 2008; Nassir et al., 2011) y representa graficamente las zonas de destino
asociadas a una zona de origen. Para representar las lineas de carga (usuarios a bordo a lo largo de cada
linea), o las subidas y bajadas en cada parada de una ruta, se han propuesto distintas visualizaciones (Jang,
2010). (Chapleau et al., 2008; Chu and Chapleau, 2008) producen una visualizacién que sintetiza un diagrama
espacio-tiempo con una linea de carga de una ruta especifica, el desfase respecto al horario programadoy la
frecuencia de paso para cada punto de la ruta (ver llustracion 7). (Chu, 2010) representa la linea de carga, y
las subidas y bajadas acumulativas de la ruta. Ademds, muestra el nimero de validaciones que tiene lugar en
cada parada (ver llustracién 8). (Wang, 2010) produce indicadores como la variacién de pasajeros en una
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ruta-sentido para distintas horas del dia entre dias homdlogos (ver llustracidn 9), la linea de carga diaria de
una ruta comparando dias laborables con no laborables (ver Ilustracién 10) y la distribucién de distancia
recorrida en una ruta o la distribucion de validaciones totales a lo largo del dia (Zhang et al., 2007). (Barry et
al., 2009) representa geograficamente el recorrido, la linea de carga y la actividad en las estaciones de la linea
6 del metro de Nueva York (ver llustracién 11). (Morency et al., 2007) ilustra el nimero total de subidas por
semana vy la proporcion de cada tipo de tarifa (ver llustracidon 12). (Wang et al., 2011) produce ilustraciones
de la linea de carga de una ruta especifica, cuyas subidas y bajadas han sido estimadas mediante el modelo
de encadenamiento de viajes, para los distintos dias de la semana y los compara con los resultados de la
encuesta BODS de TfL. Ademas, propone desarrollar indicadores de supervivencia de usuarios y retencidn de
los distintos tipos de tarjetas para mejorar la planificacion tarifaria y el analisis de ingresos. Un grupo de
articulos evalua el uso de las paradas en distintas horas del dia, generando visualizaciones mediante sistemas
de informacion geografica para visualizar la distribucidn espacial de las actividades, las diferencias en tiempo
de viaje entre metro y autobus para las distintas zonas, la ubicacidn de transbordos mas frecuentes, etc.
(Jang, 2010). (Chu, 2010) produce un conjunto extenso de representaciones graficas con distintas métricas
convenientes, como los puntos geograficos de anclaje, los recorridos de usuarios en un dia, la intensidad de
uso de paradas en distintas horas del dia (ver llustracién 13) o la concentracién de poblacidn de los usuarios
de tarjetas en las distintas zonas (ver llustracion 14). (Chapleau et al., 2008) representa la distribucidn
geografica de las actividades; y (Alsger et al., 2015; Nunes et al., 2015) ilustran la distribucion de origenes y
destinos por zona en las horas pico por la mafiana y por la tarde.

En tercer lugar, en algunos articulos, se proponen indicadores a nivel estratégico sobre los patrones de
movilidad de los distintos usuarios. Por ejemplo, (Utsunomiya et al., 2006; Zhao, 2004) cuantifican la
proporcién de usuarios que siguen una secuencia determinada de validaciones en un dia, en funcion del
modo (TT, T, B, BB, T). (Utsunomiya et al., 2006), con informacién personal de los usuarios de las tarjetas de
transporte publico, realiza un analisis de mercado y un perfil demografico por ruta y estacion. Ademas,
analiza la frecuencia y consistencia de los patrones de los usuarios que puede ser utilizada para ajustar el
servicio o ruta. (Morency et al., 2007) categoriza a los usuarios mediante el método k-means. Los clusters son
definidos en base a una combinacion de variables espacio-temporales a partir de validaciones histdricas

n u ”n u

asociadas a cada tarjeta, dividiendo los usuarios de las categorias “estudiante”, “adulto-interzona”, “adulto-
express”, “adulto-ordinario” y “tercera edad” en grupos con patrones de viajes similares. Finalmente se
evalua cada cluster en funcidon del numero de paradas habituales, las horas tipicas de viaje y frecuencia de
viaje en dias laborables (ver llustracion 15). (Bryan and Blythe, 2007) analiza la frecuencia de viajes por
categoria de usuario: mayor, nifio y discapacitado. Ademas, se examinan las subidas por ruta, parada y hora
del dia. (Pelletier et al., 2011) realiza un analisis longitudinal las validaciones de las tarjetas de transporte
publico para evaluar la retencidn de los distintos segmentos de usuarios y la variabilidad espacio-temporal
de la demanda. Este estudio permite la clasificacién de tarjetas en funcién de los patrones de uso del sistema
de transporte publico. (Wang et al.,, 2011) propone una “clusterizacion” de usuarios en funcién de sus
patrones y habitos de viajes y actividades, teniendo en cuenta los tiempos de salida, origenes, destinos, rutas
mas frecuentes, etc. (Asakura et al., 2012) analiza el cambio en los patrones de comportamiento de los
usuarios del ferrocarril (a nivel agregado) debido a modificaciones en el programa y los horarios, observando
una adaptacién a la nueva oferta del servicio. Varios tipos de pasajeros son identificados en funcién de las
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preferencias por los trenes mas rdpidos o por aquellos menos congestionados. (Kuhlman, 2014) representa
las distribuciones de duracién de actividades y horas de subida en funcién del tipo de actividad.

En licitaciones publicas (Consorcio Regional de Transportes de Madrid, 2019) para el andlisis de la demanda
de transporte publico, se han requerido indicadores como: los viajeros por modo, linea, parada y tipo de
tarifa; distribucién horaria de viajes; km-pasajero por linea; caracterizacion de la demanda por modo en
funcién de las tarifas, calendario, etc.; y matriz de origen y destino por operador. Ademas, se demanda el
numero total de validaciones, validaciones por franja horaria, nimero de operadores utilizados por dia,
paradas por numero de validaciones y tramo horario, validaciones por operador y parada, y transbordos;
expediciones; frecuencia de paso por parada y velocidad comercial. Por ultimo, es pertinente destacar la
interfaz de visualizacion desarrollada por (Giraud et al., 2016) (VisuLine, ver llustracion 16), que ilustra la
demanda diaria en un mapa interactivo con informacion sobre la linea de carga de las rutas, el nimero de
subidas y bajadas en paradas y estaciones, el recorrido de la ruta, la distribucion de viajes por dia y por hora.
Ademds, se ofrece una visualizacion dinamica de los datos a lo largo del dia (ver llustracion 17).
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8. Conclusiones

Los datos procedentes de los sistemas inteligentes de pago en transporte publico constituyen una fuente de
informacién muy valiosa para analizar los patrones de movilidad de los usuarios, por el hecho de ser
desagregados y permitir la trazabilidad de los usuarios. A partir de un adecuado tratamiento de dichos datos
y su fusion con otras fuentes de informacidn (telefonia mévil, datos WiFi, usos del suelo, encuestas, etc.), es
posible deducir el comportamiento de los usuarios y el uso que realizan del transporte publico. En el presente
documento se ha realizado una revision del estado del arte respecto a las técnicas y modelos de estimacion
de la demanda del transporte publico a partir de datos de los sistemas inteligentes de pago y la oferta de
transporte publico.

En particular, se han revisado las soluciones propuestas en la literatura a los siguientes problemas para la
reconstruccidn de los diarios de actividades y viajes:

e Estimacién de la parada de subida asociada a una validacion.
e Estimacion de la parada de bajada de cada etapa.

e Diferenciacidn entre transbordos y actividades.

e Estimacion de la ruta utilizada por un usuario en el metro.

e Zonificacién y reconstruccion del viaje puerta a puerta.

e (Caracterizacidn de la actividad en origen y destino.

El modelo de encadenamiento de viajes (TCM) presenta distintos grados de efectividad en funcion de las
hipdtesis, parametros y casos de uso utilizados en cada estudio. Durante la Gltima década, la especificacion
del modelo se ha refinado para mejorar la precision de la estimacidn, tanto en la inferencia de la parada de
bajada como en la distincién entre actividades y transbordos. Recientemente, se han realizado varios
intentos de validacién de las hipdtesis mediante el uso de encuestas de origen y destino, y de diarios de
actividades y viajes; o la aplicacion del modelo a casos de uso con sistemas de pago inteligente que requieren
validacién tanto en el inicio como en el final de cada etapa (sistemas de entrada-salida). Estos experimentos
han demostrado que la metodologia ofrece un grado de detalle y precisién variable, de entre un 60y un 90%.

Posteriormente, se han examinado las distintas técnicas de elevacién muestral para estimar la demanda total
del sistema de transporte publico. Por ultimo, se han explorado los distintos indicadores propuestos para
caracterizar el nivel de servicio del sistema y servir de soporte técnico para las funciones de planificacion y
operacion de la red de transporte publico. Los indicadores mas habituales son los km-pasajeros; matrices
origen-destino; perfiles de carga; la distribucidn espacial y temporal de origenes, destinos y transbordos; y la
caracterizaciéon de actividades y de usuarios a partir de los distintos patrones de movilidad observados.

En conjunto, se considera que los datos de los sistemas inteligentes de pago suponen una fuente de
informacién muy beneficiosa para analizar la movilidad de los usuarios del transporte publico, y que el
modelo de encadenamiento de viajes, inicialmente propuesto por (Barry et al., 2002), constituye un método
efectivo para modelizar los distintos itinerarios de actividades y viajes, de manera desagregada y sacando
partido a los patrones histéricos de movilidad los usuarios.
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