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RESUMEN

El sistema de transporte publico continuamente esta siendo modificado con el objetivo de ajustarse
a los requerimientos de los usuarios. Estas intervenciones deben ser evaluadas para saber qué tan
efectivas fueron, asi se puede generar un aprendizaje respecto a los aciertos y errores cometidos a

lo largo del tiempo.

El objetivo de esta tesis es evaluar el impacto generado por la implementacion de la linea 6 del
metro, utilizando datos provenientes de tarjetas inteligentes e incorporando una componente
espacial en la modelacién. Para esto se plantea una metodologia que consta de dos evaluaciones y
la cual utiliza a los pares origen destino como unidad de anélisis. La primera evaluacion estima el
impacto que tienen los atributos de uso de suelo, sociodemografia y oferta sobre la demanda del
transporte publico. Mientras que la segunda evaluacion estima cuanto fue el cambio de demanda
provocado por la implementacion de la linea 6 del metro, esta variacion es agregada a nivel de
origen y destino para luego analizar cuales son los sectores méas beneficiados. Ambas evaluaciones
requieren de la estimacién de un modelo economeétrico espacial de distribucion. La Gnica aplicacién
de estos modelos al caso del transporte publico ha sido a través de un modelo multinivel en un
estudio bastante reciente, el cual se encontré durante el desarrollo de este estudio y presenta
caracteristicas similares. Si bien los estudios son parecidos, el detalle de la modelacién es distinta,
en ese estudio se plantea un modelo multinivel generacidn/atraccion - distribucion, mientras que

este estudio estima un modelo netamente de distribucion.

Los resultados confirman la importancia del uso de variables autoregresivas espaciales, ya que
todas fueron significativas. Ademas, la autocorrelacién espacial del origen y destino del viaje
fueron positivas, es decir, el aumento de demanda de transporte publico de sectores cercanos al

origen y al destino del viaje fomenta la demanda de transporte publico de ese par origen destino.

A nivel de viajes generados, las zonas mas beneficiadas son aquellas donde estan ubicadas las
nuevas estaciones. También se observo que los sectores periféricos del sector sur se vieron
beneficiados debido a la posibilidad de utilizar la linea 6 a través de trasbordos. Finalmente, a nivel

de viajes atraidos, el sector més beneficiado es el oriente.
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Capitulo 1 INTRODUCCION

1.1 Motivacioén

El sistema de transporte publico continuamente esta siendo modificado con el objetivo de ajustarse
a los requerimientos de los usuarios. Estas intervenciones deben ser evaluadas para saber qué tan
efectivas fueron, asi se puede generar un aprendizaje respecto a los aciertos y errores cometidos a

lo largo del tiempo.

Hoy en dia la tecnologia es utilizada en el diario vivir y para la mayoria de las actividades a realizar,
es el caso de los celulares, computadores, tarjetas, etc. De aqui se puede obtener valiosa
informacidn respecto a la ubicacién espacial y temporal de cada una de las personas que estén
utilizando alguno de estos dispositivos. En el transporte, contar con esta informacion permitiria
tener una base de datos que se caracteriza por su alto nivel de precision y el gran tamafio de la
muestra que es posible captar, generando asi mejores estimaciones de la demanda de transporte

que al utilizar el clasico método de las encuestas como fuente de informacion.

En Santiago de Chile existe un sistema de pago automatico, Tarjeta bip!, el cual consiste en la
utilizacion de una tarjeta inteligente que debe ser usada para ingresar al transporte publico,
registrando asi informacion de cada viaje. Este sistema tiene un gran potencial en el desarrollo de

distintas aplicaciones para la optimizacién del sistema de transporte publico.

Por otra parte, otras areas del conocimiento en el ultimo tiempo han estudiado la importancia de
considerar la dependencia espacial en problemas asociados a flujos de viajes, sin embargo, los
modelos tipicamente usados para evaluar la demanda de transporte no incorporan esta componente.
Es asi como resulta relevante analizar qué tanto mejoran las estimaciones, y por lo tanto la precision
de la evaluacion, al incluir la componente espacial. Este estudio en particular analiza la importancia
de incorporar explicitamente la interaccion espacial en la modelacion de la distribucion de viajes,
para lo cual se considera la autocorrelacién espacial de la demanda de transporte publico, la
correlacion espacial del uso de suelo, sociodemografia y oferta de transporte publico. Mientras que
la metodologia propuesta puede ser aplicada para estimar el impacto que tendra la incorporacion

de una gran intervencion del transporte publico sobre la demanda de este mismo.
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1.2 Objetivos

1.1.1 Objetivo general

Analizar la variacion de demanda del transporte pablico al realizarse una intervencion al sistema

de transporte, utilizando la informacion recolectada en las transacciones de las tarjetas inteligentes

e incorporando una componente espacial en la modelacion.

1.2.1 Objetivos especificos

Cuantificar atributos de demanda y oferta del transporte publico, utilizando datos provenientes de

las tarjetas bip!.

Adaptar un modelo espacial para que pueda utilizarse en la modelacion de distribucion de viajes.

Disefiar una metodologia para evaluar el impacto de una gran modificacion en el sistema de

transporte publico.

1.3 Alcances

La aplicacién del estudio esta restringida a ciudades que cuenten con un sistema de transporte

publico que utilice un sistema de pago automatico de tarjetas inteligentes. Mientras que la

modificacion a analizar tiene que caracterizarse por generar un gran impacto en la demanda de

viajes ubicados en el area de influencia.

1.4 Metodologia de trabajo

Se plantean dos tipos de evaluaciones. La primera consiste en analizar cual es el impacto directo e

indirecto que tienen las variables de uso de suelo, sociodemografia y oferta sobre la demanda de
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transporte publico. La segunda mide cuanto cambia la demanda de los sectores conectados por la
linea 6 del metro, mapeando la cantidad de viajes generados y atraidos por cada zona. Ambas

evaluaciones requieren de la estimacion de un modelo econométrico espacial de distribucion.

1.5 Principales resultados y conclusiones

Se confirma la importancia del uso de variables autoregresivas espaciales, ya que todas fueron
significativas. Ademas, tanto la autocorrelacion espacial del origen y destino del viaje fueron
positivas, es decir, el aumento de demanda de transporte publico de sectores cercanos al origen y

al destino del viaje analizado fomenta la demanda de transporte publico de ese par origen destino.

Por otra parte, los impactos indirectos generados por los atributos son muy pequefios en

comparacion a sus impactos directos.

A nivel de viajes generados, las zonas mas beneficiadas son aquellas donde esté ubicadas las nuevas
estaciones. Mientras que en los sectores cercanos a las estaciones se observan casos donde la
demanda aumenta y otros en los que disminuye. EI aumento de demanda puede ser debido a la
mejora del nivel de servicio de esos sectores como medida complementaria a la implementacion
de la linea 6. El caso de disminucion de demanda se puede explicar a priori como la redistribucion
de viajes hacia los sectores donde estan las estaciones. También se observo que, a nivel de
generacion, los sectores periféricos del sector sur se vieron beneficiados debido a la posibilidad de
utilizar la linea 6 a través de trasbordos. Finalmente, a nivel de viajes atraidos, el sector mas

beneficiado es el oriente.

1.6 Organizacion

Este documento estd compuesto por cinco capitulos. En el segundo se presenta una revision de las
principales aplicaciones de la informacion recopilada con las tarjetas inteligentes y un repaso de
los métodos que permiten considerar explicitamente el efecto espacial en la modelacion. El tercer

capitulo contiene la metodologia de trabajo, mientras que el capitulo cuatro presenta los resultados
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y andlisis del modelo y de las evaluaciones. Finalmente, el Gltimo capitulo corresponde a las

conclusiones y linea de investigacion futuras.
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Capitulo 2 ANTECEDENTES BIBLIOGRAFICOS

2.1 Introduccién

La implementacion de tecnologia en el transporte publico ha permitido contar con valiosa
informacion respecto a los viajes de los usuarios, es asi como estos datos abren la puerta a nuevos
métodos de andlisis, los cuales se caracterizan por contar con mayor nivel de detalle que aquellos
basados en encuestas. Por otra parte, resulta de interés conocer como han sido estudiados los
efectos sobres los usuarios al implementarse nueva infraestructura en el sistema de transporte
pablico. Finalmente, es relevante saber como se han realizado los andlisis que incorporan una

componente espacial en la modelacion de los flujos de viajes.

La siguiente revision bibliografica abarca tres items, el primero estd asociado a las tarjetas
inteligentes y sus principales aplicaciones, el segundo hace referencia a como se han elaborado los
modelos de distribucion de viajes. El Gltimo item muestra los analisis en distintas areas del
conocimiento que incluyen explicitamente una componente espacial en la modelacion de los flujos

de viajes.

2.2 Tarjetas inteligentes

El sistema de pago automatico a través de las tarjetas inteligentes se ha transformado en un estandar
en la mayoria de los sistemas de transporte publico de las principales ciudades del mundo, la Tabla
A.2.1 muestra algunas de las ciudades en las cuales se ha implementado este sistema y sus
principales caracteristicas. Las tarjetas inteligentes tienen una apariencia similar a las tarjetas de
créditos, cada una de éstas es identificada con un Unico nimero de serie. Las tarjetas pueden estar
asociadas a una persona en particular o pueden ser anonimas. Cada vez que una tarjeta es utilizada
se registran los detalles de la transaccién, los mas comunes son fecha de la subida, ruta del bus y
hora de la subida. Bagchi y White (2004) revisan las principales caracteristicas de la tecnologia de

las tarjetas inteligentes y de la informacién que puede ser recolectada con éstas.
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Si a la informacion recolectada por las tarjetas inteligentes se le suman los datos de la posicion de
los buses, proveniente de los sistemas GPS que podrian llevar incorporados, entonces se obtiene
una base de datos de gran riqueza, ademas se podria incorporar la informacion del portador de la
tarjeta, aunque en la mayoria de los sistemas de pago automatico esta ultima informacion no esta
disponible. Cuando se cuenta con la informacion personal de los usuarios existe un tema delicado
respecto a la privacidad y seguridad de éstos, Dempsey (2007) realiz6 una investigacion asociado

a estos temas.

Mudltiples investigadores han aprovechado las ventajas ofrecidas y las han utilizado para desarrollar
distintos tipos de estudios, Pelletier et al. (2011) los agrupan en tres niveles: estratégico, tactico y
operacional. El nivel estratégico esta asociado principalmente a estudios de planificacion de largo
plazo, relacionados a entender el comportamiento de los usuarios, es el caso de Bagchi y White
(2005), los cuales analizan la consistencia del comportamiento de los usuarios a lo largo del tiempo.
Por otra parte, Devillaine et al. (2012) plantean un método para estimar la actividad de los usuarios
del transporte publico, de esta forma es posible enriquecer ain mas la informacion de las
transacciones, por lo tanto, las investigaciones respecto al comportamiento de los usuarios pueden
contar con mayor nivel de detalle, mientras que Trepanier y Morency (2010) modelan la lealtad de
los usuarios, ayudando asi a plantear medidas que mejoren los niveles de retencion de usuarios del
transporte publico. A nivel téctico, los esfuerzos se centran en estimar caracteristicas de los viajes
qgue no pueden ser recopilados directamente de las tarjetas inteligentes y en ajustar las
caracteristicas del servicio ofrecido, Munizaga y Palma (2012) generan un algoritmo para estimar
la matriz origen destino en un sistema de transporte que cuenta con servicio de buses y metro, por
otra parte, Utsunomiya et al. (2006) observan la variacion de la demanda a lo largo de una semana,
con lo cual puede plantear una programacién del transporte publico distinta para cada dia.
Finalmente, el nivel operacional se centra en estimar caracteristicas mas especificas del sistema de
transporte, tales como tiempos de subida, personas-kilémetros de cada recorrido, puntualidad, etc.
Es el caso de Trépanier (2009) en el que estiman indicadores de rendimiento del transporte puablico
0 Deakin y Kim (2001) los cuales les entregan informacidn en tiempo real a los usuarios y de esta

forma éstos pueden planificar su itinerario.

Kurauchi y Schmocker (2017) recopilan diversos articulos que utilizan informacion proveniente

de tarjetas inteligentes implementadas en el transporte publico. Las investigaciones las clasifican
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en tres categorias: Estimacion del comportamiento de viajes, combinacién de datos provenientes
de tarjetas inteligentes con otras bases de datos y tarjetas inteligentes para la evaluacion. La primera
corresponde a una revision de la estimacion de diferentes dimensiones del comportamiento de los
usuarios, incluye estimacion de matriz origen destino (Hickman, 2016.), estimacion de destino y
actividad (Lee y Ali, 2016) y modelacion de la eleccion de viaje en el transporte pablico (Raveau,
2016). La segunda categoria analiza las oportunidades en caso de que la informacion proveniente
de tarjetas inteligentes sea combinada con otras fuentes de informacién, Kusakabe y Asakura
(2016) proponen un método para fusionar datos de encuestas de viajes con los datos de las tarjetas
inteligentes, de esta forma se genera una base de datos mas completa, permitiendo analizar a los
usuarios con mayor nivel de detalle, por otra parte, Brakewood y Watkins (2016) combinan
informacidn de tarjetas inteligentes con encuestas, es asi como analizan el comportamiento de los
usuarios antes y después de contar con informacion del sistema en tiempo real. Finalmente, el tercer
apartado corresponde a cdmo los datos de tarjetas inteligentes pueden ser usados para evaluar la
calidad del sistema de transporte, el capitulo incluye un método para evaluar el sistema de
transporte desde el punto de vista del usuario (Munizaga et al., 2016), mientras que Trépanier y
Morency (2016) centran su atencion en medidas de evaluacion desde una perspectiva del operador.
Los articulos mencionados anteriormente, son solo algunos de los recopilados, para mayor detalle
se recomienda leer Kurauchi y Schmdcker (2016).

2.3 Distribucién de viajes

La estimacion de la demanda de transporte es un factor clave para apoyar la toma de decisiones
asociados a la planificacién de transporte, especificamente a la implementacion o no de proyectos
que pretenden mejorar a este sistema, mas aun, la estimacion de flujos origen-destino de viajes de
transporte permite contar con valiosa informacion para la evaluacion de proyectos. Para conocer
estos flujos se utilizan los modelos de distribucidn de viajes, Cascetta et al. (2007) hacen un repaso
por la historia de los modelos de distribucion, ademas los clasifican en tres categorias segun el
nivel de agregacion utilizado: i) modelos agregados, ii) modelos desagregados y iii) modelos

mixtos.
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Dentro de los modelos agregados se encuentran los modelos gravitacionales, los cuales consideran
tanto las caracteristicas del origen como del destino, asi como de la conexion entre ellos (Zipf,
1946; Wilson, 1970; Erlander and Stewart, 1990). La especificacion de la funcion de costos tiene
un rol importante en los modelos de distribucion (Tiefelsdorf, 2003), las formas funcionales mas
utilizadas son la potencial, exponencial y la combinada (Cascetta, 2009). Otro tipo de modelos son
los denominados modelos de oportunidades intervinientes, introducido por Stouffer (1940), los
cuales asumen que el numero de oportunidades entre la zona de origen y destino es mas relevante
que su distancia, especificamente para los casos migratorios. Este modelo fue modificado por
Schneider (1959) y ha sido estudiado con méas detalle por Heanus y Pyers (1966); Ruiter (1967);
Wilson (1970); Haynes et al. (1973); Fik y Mulligan (1990); Akwawua y Poller (2001). Estos dos
enfoques han sido comparados multiples veces (David, 1961; Pyers, 1966; Lawson and Dearinger,
1967; Zhao et al., 2001), comprobandose que ambos tienen un desempefio similar, pero la
simplicidad del modelo gravitacional ha hecho que éste sea el mas utilizado (Ortuzar y Willumsen,
2011). Recientemente el concepto de oportunidades intervinientes ha obtenido popularidad debido
al enfoque de radiacion (Simini et al., 2012, 2013; Ren et al., 2014; Yang et al., 2014), el cual
consiste en una formulacion analitica que estima los flujos sin estimar coeficientes, usando
solamente la informacion de distribucion de la poblacion y el nimero de oportunidades entre los
pares OD. El modelo gravitacional y el enfoque de radiacion han sido comparado en los ultimos
afios (Simini et al., 2012; Lenormand et al., 2012; Masucci et al., 2013; Liang et al., 2013; Yang et
al., 2014), sin encontrar una clara superioridad de uno o de otro, mientras que Lenormand et al.
(2016) concluyeron que los modelos gravitacionales funcionan mejor, sobre todo cuando se utiliza
una funcion de decaimiento exponencial y que parece ser que la distancia es mas relevante que el

namero de oportunidades.

Los modelos de distribucion desagregados consisten en la simulacion de la eleccidn probabilistica
del origen, destino 0 ambas de cada individuo o de grupos de individuos. Estos se basan en la teoria
de utilidad aleatoria, la cual asume que cada persona toma sus decisiones de forma racional,
eligiendo aquella opcién que maximice sus utilidades. Algunos modelos de este tipo son los logit
multinomial o los logit anidados (Ben-Akiva and Lerman, 1985). Especificaciones mas sofisticadas
son los modelos logit mixtos (Hensher y Greene, 2001) y el enfoque basado en actividades
(McNally y Rindt, 2007).
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Los modelos mixtos son una mezcla de los modelos agregados y desagregados, intentando recoger
lo mejor de ambos. De esta forma Wills (1986) desarrolla un modelo gravitacional-oportunidades,
donde tanto el modelo gravitacional como el de oportunidades pueden ser obtenidos a partir de este
enfoque general. La eleccion entre un enfoque gravitacional o de oportunidades va a estar dada
empiricamente y estadisticamente por la restriccion de parametros que controlan la forma funcional
del mecanismo de distribucion de viajes. Otro modelo mixto es el propuesto por Cascetta y Papola
(2000), el cual utiliza la teoria de oportunidades intervinientes e introduce el concepto de
dominancia en la generacién de opciones en el modelo de utilidad aleatoria de eleccion de destino,
asignando un grado de percepcion a cada una de las alternativas y asi determinar cuéles son las
alternativas mas relevantes. El objetivo de esto es no excluir a priori alternativas del conjunto de

eleccion, evitando errores de especificacion del modelo.

2.3.1 Modelos gravitacionales espaciales

Como fue mencionado anteriormente, los modelos gravitacionales son los més utilizados para
estimar la distribucién de viajes futuros, sin embargo, éstos pocas veces consideran las diversas
interacciones espaciales que pueden ocurrir en los procesos asociados a flujos de viajes. Griffith y
Jones (1980) demostraron la existencia de dependencia espacial en los modelos de interaccion
espacial convencionales. Por otra parte, LeSage y Pace (2008) y Fischer y Griffith (2008) entregan
motivacion tedrica'y empirica respecto a que los tipicos modelos gravitacionales no son adecuados,
ya que los flujos pueden presentar dependencia espacial. Mientras que, Paez y Scott (2004)
comentan los principales efectos espaciales que pueden existir en los analisis de datos de transporte
y como se han intentado incorporar estos efectos en la modelacion. Péez y Scott (2004) destacan
la asociacién espacial (variables que presentan sisteméaticamente algun grado de variacion
espacial), heterogeneidad (resultado de un proceso espacial que tiene una distancia de alcance) y
el problema de la unidad de area modificable (el resultado de un anélisis puede variar segln la
zonificacion utilizada). Mendiola et al. (2014) mencionan que el uso del transporte pablico de una
zona puede estar relacionada al uso de transporte publico de sus zonas adyacentes, debido a que
zonas cercanas pueden tener similares niveles de oferta de transporte o por el efecto de dispersion
espacial. Goetzke (2003) comenta que en el transporte publico puede existir efecto de dispersién

social, refiriéndose a que, si en una zona en especifico el transporte pablico es mas utilizado, la
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gente que vive en zonas cercas a ese sector también utiliza con mas frecuencia el transporte publico.
Ademas, la atractividad de zonas cercanas al origen y destino afecta el flujo de un determinado par
OD debido a la competencia que se genera (Kerkman et al., 2017). Otro tipo de relacion espacial
es la asociada a la red de transporte, ya que alguna variable asociada a los arcos puede depender
del valor de otros arcos a los que esta conectado (Black, 1992; Black and Thomas, 1998; Chun et
al., 2012; Peeters and Thomas, 2009). En el caso de los flujos de viajes, los arcos pueden estar
relacionado debido a que un buen nivel de servicio de un determinado par OD puede motivar a que
mas gente utilice el transporte publico, lo que puede conllevar a que a estos usuarios les resulte
mas familiar el uso de este modo de transporte y lo utilicen para llegar a otros destinos (Kerkman
etal., 2017). El no incorporar estos efectos genera modelos especificados errdneamente, ya que se

viola el supuesto de independencia del error (Bolduc et al., 1992, 1989; LeSage y Pace, 2008).

Existen dos enfoques principales que incorporan los efectos espaciales antes mencionados, estos
enfoques son la econometria espacial y los filtros espaciales. Anselin (1988) y LeSage y Pace
(2009) presentan una completa introduccion a la econometria espacial, mientras que Haining
(1991); Getis y Griffith (2002); Tiefelsdorf y Griffith (2006) describen el enfoque de filtros
espaciales. El enfoque econométrico se ha aplicado en flujos de productos o exportacion (Lesage
y Polasek, 2008; Chun et al., 2012; LeSage y Llano-Verduras, 2014; Metulini et al., 2018),
procesos migratorios (LeSage y Pace, 2008; Tsutsumi y Tamesue, 2011), flujo maritimo (Moura,
et al., 2019), flujo aéreo de pasajeros (Margaretic et al., 2017) e interaccion social en linea (Wang
et al., 2018). Mientras que los filtros espaciales han sido aplicados en flujos de viajes con motivo
de trabajo (Griffith, 2009), indice de desempleo (Patuelli et al., 2011), citacion de patentes (Fischer
y Griffith, 2008), flujo aéreo de pasajeros (Kim et al., 2019), intercambio bilateral de productos
(Patuelli et al., 2016), redes de colaboracion en Europa (Fichet de Clairfontaine et al., 2015; Lata
etal., 2015).

Sin embargo, existe escasa investigacion asociada a la distribucion del transporte urbano, De
Grange et al. (2011) estiman un modelo de distribucion logit jerarquico que permite incorporar la
correlacion espacial de la eleccion del destino de los usuarios del transporte pablico y concluyen
que considerar la correlacion espacial mejora los resultados y aumenta la capacidad predictora del
modelo. Por otra parte, Ni et al. (2018) estiman un modelo econométrico espacial para explicar los

factores que influyen en la demanda de transporte urbano, concluyendo que incluir la
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interdependencia espacial mejora la habilidad explicadora del modelo. Kerkman et al. (2017)
plantean un modelo de interaccion espacial multinivel de flujos de transporte publico, el cual
consiste en combinar la etapa de generacion/atraccion de viajes con la distribucion, éste tiene un
enfoque de econometria espacial, con el cual concluyen que al incluir los efectos de la
autocorrelacion espacial y de la red en la modelacion de demanda podria generar una diferencia
substancial respecto a las predicciones realizadas con los tipicos modelos de distribucién. Luego
Kerkman et al. (2018) mejoran su modelo multinivel y lo utilizan para predecir la demanda del
transporte puablico. Ellos comparan distintos modelos que consideran explicitamente las
interacciones espaciales con respecto a las tipicas regresiones lineales realizadas para predecir los
flujos. Para ello evaltan los modelos de tres formas: calidad del modelo, capacidad de replicar
flujos observados y capacidad predictora. Con esto concluyen que los modelos que explicitamente
consideran las interacciones espaciales, especificamente los modelos SAR (spatial autocorrelation
regression), son superiores en las tres evaluaciones realizadas y son menos influenciables por la

seleccion de las variables explicativas.

2.4 Conclusion

La masificacion del uso de tarjetas inteligentes ha permitido contar con valiosa informacién
respecto a la demanda y oferta del transporte pablico. Los investigadores han centrado sus
esfuerzos en utilizar estos datos para caracterizar los viajes, desarrollando métodos que son capaces
de estimar atributos que no son medidos directamente por las tarjetas, los cuales permiten estudiar
con mas detalle el comportamiento de los usuarios, también existen estudios que utilizan estos
datos para analizar el nivel de servicio ofrecido por el sistema de transporte. Sin embargo, existen
pocos estudios que relacionen la demanda de transporte publico, proveniente de datos pasivos, con
datos de oferta, uso de suelo y/o sociodemografia o que generen modelos predictivos de demanda.

Por otra parte, los modelos de distribucion de viaje no consideran explicitamente la componente
espacial. Si bien en otras areas existen aplicaciones de modelos espaciales econométricos y filtros
espaciales, en el caso del transporte publico solo se encontré una aplicacion de un modelo

multinivel de interaccién espacial que hace interactuar la etapa de generacion/atraccion de viajes
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con la distribucion, a diferencia del modelo planteado en este trabajo el cual consiste en estimar

unicamente un modelo de distribucion, sin tener que estimar la generacion y atraccion de viajes
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Capitulo 3 METODOLOGIA

3.1 Introduccién

Se proponen dos tipos de evaluacién de impactos. El primero mide cuanto cambio el uso del
transporte publico en los pares OD que conectan la linea 6, y el segundo método estima el impacto
que tienen los atributos de uso de suelo, sociodemografia y oferta sobre la demanda del metro.

La unidad de analisis de los métodos propuestos son los pares origen-destino, los cuales estan dados
por la zonificacion 777. Esta cuenta con 804 zonas que consisten en una agregacion de manzanas,
especificamente disefiada para la planificacion de transporte, estas zonas tienen un tamafio

promedio de 1.23 Km?2.

En este capitulo se describe el &rea de estudio, luego se detalla como fueron calculados los
indicadores de demanda, oferta, uso de suelo y sociodemografia. Finalmente, se plantea la

formulacién de los modelos espaciales y de los métodos de evaluacion de impactos.

3.2 Caso de estudio

Los datos analizados provienen de las transacciones realizadas con las tarjetas inteligentes, tarjetas
Bip!, en el sistema de transporte publico de Santiago llamado Transantiago, inaugurado en febrero
de 2007. Solo existe la posibilidad de pagar a través del sistema de pago inteligente; sin embargo,
se debe considerar el sesgo producto de la alta tasa de evasion, que alcanzo en el afio 2017, un 34%
de los pagos realizados en los buses (DTPM, 2017). Ademas solo se registra la informacion de la
subida, mientras que la bajada es estimada utilizando el método propuesto por Munizaga y Palma
(2012), el cual cuenta con un porcentaje de éxito sobre el 80%, incorporando otro grado de error a
los datos. Otra fuente de error proviene del hecho gque solo se conocen las zonas de subida y bajada,
las cuales no necesariamente corresponden a las zonas del origen y destino del viaje, siendo estas

ultimas las necesarias para estimar la capacidad de generar y atraer viajes, respectivamente.

Los usuarios disponen de tres modos de transporte: bus, metro y tren suburbano; éste Gltimo fue

incorporado en marzo del afio 2017. Transantiago abarca 34 comunas, la oferta esta dada por 11



Capitulo 3: Metodologia 14

mil paraderos de buses aproximadamente, los cuales son cubiertos por alrededor de 380 servicios.
El metro esta compuesto por seis lineas (la ultima linea fue habilitada en noviembre de 2017), las
cuales forman una red de 118 km de longitud y 118 estaciones, mientras que el tren suburbano esta
constituido por 10 estaciones y una linea de 20 km de longitud. Con respecto a la demanda, a nivel
de sistema se realizan 5,3 millones de transacciones durante un dia laboral promedio, de las cuales

2,9 millones son realizadas en los buses y 2,4 millones en el metro (DTPM, 2017).

La linea 6 del metro de Santiago fue inaugurada el 2 de Noviembre de 2017. Esta cuenta con 10
nuevas estaciones. Sus 15 kilometros de trazado benefician a mas de un millon de pasajeros de San
Miguel, San Joaquin, Santiago, Providencia, Nufioa, Pedro Aguirre Cerda y Cerrillos.

Para realizar las evaluaciones antes mencionadas, se cuenta con datos de un periodo anterior y otro
posterior a la fecha de implementacion. Los datos del periodo posterior deben tener como minimo
una diferencia de tres meses con respecto a la fecha de implementacion, asi se puede asegurar que
ya se produjeron los efectos de la modificacion. Por otra parte, los datos del periodo anterior a la
intervencion corresponden a la misma fecha del periodo posterior, pero del afio pasado, esto se
hace con el objetivo de controlar la variacién estacional que puede existir. La fecha de
implementacién y los cortes temporales utilizados son presentados en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1 Fecha de implementacion de recorridos elegidos y semana de demanda utilizada.

Fecha implementacion linea 6 02-11-2017

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes
Periodo anterior 17-04-2017 | 18-04-2017 | 12-04-2017 06-04-2017 | 07-04-2017
Periodo posterior | 09-04-2018 | 10-04-2018 | 11-04-2018 12-04-2018 | 13-04-2018
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3.3 Estimacion de indicadores

3.3.1 Demanda

Para la estimacion del indicador de demanda, se utilizan los datos entregados por el DTPM, los que
contienen informacion tanto del lugar de subida como de bajada del viaje. La subida se obtiene de
la transaccion realizada, mientras que la bajada es estimada por el DTPM utilizando el algoritmo

propuesto por Munizaga y Palma (2012).

La demanda es representada como el logaritmo de la cantidad de viajes existente entre los pares de
zonas que estén conectadas por el transporte publico. Esta se estima considerando el promedio de
viajes en el periodo punta mafiana (06:00 — 09:00) de los dias laborales. La conexion de los pares
OD esta dada por la demanda observada durante toda la semanay a cualquier hora, es decir, si no
hay viajes registrados entre un par OD a lo largo de toda la semana, entonces se considera que ese
par no esta conectado. A los pares OD gue estan conectados y no tienen demanda en el periodo
punta mafiana de los dias laborales, se les agregd un viaje para poder calcular el logaritmo. En la
modelacién no se consideran los pares OD no conectados.

3.3.2 Oferta

Los indicadores de oferta fueron calculados utilizando la informacion proveniente de las tarjetas

inteligentes.

La oferta esta dada por el tiempo de viaje, nimero de etapas, distancia en ruta y capacidad. Estas
fueron calculadas para el periodo punta mafiana. El tiempo de viaje, numero de etapas y distancia
en ruta son calculadas de forma directa con las transacciones, mientras que el indicador de
capacidad requiere los datos de capacidad de los buses y de las lineas de metro, los cuales fueron
obtenidos con el DTPM y Metro de Santiago. Las rutas se definieron con los datos de las
transacciones, donde cada ruta es un unico conjunto de servicios del Transantiago (minimo 1y
maximo 4) el cual permite conectar un determinado par OD. A continuacion se definen los

indicadores de oferta estimados.
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1. Tiempo de viaje: Tiempo de viaje promedio de las distintas rutas que permiten conectar los
pares OD.

2. Numero de etapas: Promedio de la cantidad de etapas de las rutas que conectan los pares
OD.

3. Distancia en ruta: Distancia promedio del recorrido de las rutas que conectan cada par OD.

4. Capacidad: La capacidad de carga de cada par OD esta dada por la suma de capacidad de
cada una de las rutas que permiten conectar estas zonas. La capacidad de una ruta sera
definida por la etapa del viaje que tenga el menor valor al multiplicar la frecuencia por la
capacidad del bus o metro utilizado, ver Figura 3.1.

Cop = Zr Copr Copr = fmerCmer
/ fior f2c2 3C:
= Wom
Ruta =1 etapa lera etapa 2da etapa 3era etapa

Ruta = 3 etapas

Figura 3.1 Estimacion indicador de capacidad

3.3.3 Uso de suelo

La estimacién de los indicadores de uso de suelo requiere los siguientes atributos a nivel de
manzana: NUmero de viviendas, destino/uso de la propiedad (m?) y superficie total (m?). Los usos
de suelo a considerar son los siguientes: Comercio, Habitacional, Industria, Administracion pablica
y Salud. Ademas se estima un indicador de entropia de uso de suelo, el cual esta dado por la
ecuacion 1. Su rango de valores es 0 y 1, cuando el uso de suelo es de un solo tipo, la entropia es 0
y toma el valor 1 en caso que todos los usos de suelo tengan la misma cantidad de area. Los datos
son obtenidos para el semestre 2018-1 a través de la plataforma digital proporcionada por el
Servicio de Impuestos Internos. Los datos de superficie de cada uno de los usos de suelo fueron

agregados al nivel de la zonificacion 777.
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B+ Ln(p)

Entropia = —

3.3.4 Sociodemografia

Las caracteristicas sociodemograficas utilizadas son la cantidad de personas, edad promedio,
proporcion de personas con pase escolar e ingreso promedio de cada una de las zonas 777. Estas

fueron obtenidas de la encuesta origen destino (EOD) del afio 2012.

3.4 Modelacion

Con estas variables se estiman cinco modelos gravitacionales; una regresion lineal y otros cuatro
que consideran explicitamente la componente espacial en distintos grados. Estos estiman los flujos
de los distintos pares OD del periodo posterior a la intervenciéon. Para ello se utilizan las
caracteristicas del origen y destino de los flujos, ademas se incluyen caracteristicas asociadas a la
oferta del transporte publico para conectar estas zonas. La componente espacial es incluida al
incorporar una matriz de contigtiidad de las zonas pertenecientes al area de estudio. Finalmente se
incluyen tres variables binarias a cada uno de los atributos, las cuales permiten separar los datos de
los pares conectados por metro o metrotren de forma directa (i.e., origen y destino tienen alguna
estacion), metro o metrotren indirecto (al menos una etapa utiliza metro o metrotren) y buses. Esta
distincidon se hace debido a la existencia de variables que no pudieron ser medidas (e.g., comodidad,
seguridad, etc.) y podrian afectar los resultados de cada uno de estos casos.

La comparacion de estos modelos permite reconocer qué tan importante es la incorporacion de las
componentes espaciales. EI modelo que presente el mejor ajuste de los datos sera utilizado para
evaluar los impactos generados por la intervencion.

i) Regresion lineal simple (RL): No incorpora la componente espacial, es el caso mas sencillo.

Yij = Zm(am + ZkXikm.Bkm + Zk Xjkmykm + Zlgijlm(slm) + Eij (2)
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i) Modelo espacial autoregresivo (SAR): Incorpora una componente autoregresiva que considera

la interaccion entre los flujos.

Vij = PoWoYij + paWayij + puWyyij + Xm(@m + Xk XikmBrm + Xk XjkmVkm +
21 9ijimOim) + &ij (3)

i) Modelo espacial de Durbin del origen y destino (SDM WX): Similar al SAR, pero incluye la
relacion espacial que existe entre el flujo de un determinado par OD y los atributos de las zonas

contiguas al origen y al destino de ese mismo flujo.

Vij = Woyij + paWayij + pwWaYij + Xm(@m + po Xk XikmBrm + Xk XjkmViem +
Yk XikmOkmWo + 2k Xjkm@iemWa + X1 9ijimOim) + &ij (4)

iv) Modelo espacial de Durbin de la conexion (SDM WG): Similar al SAR, pero incluye la relacion
espacial que existe entre el flujo de un determinado par OD vy los atributos de oferta de las zonas

contiguas al origen y al destino de ese mismo flujo.

Yij = poVVOyij + dedyij + prWyij + Zm(am + ZkXikm.Bkm + Zkakakm +
21 9ijimOkmWo + 21 9ijimPiemWa + 21 GijimOim) + &ij (5)

v) Modelo espacial de Durbin del origen, destino y conexion (SDM WX WG): Es el modelo méas

complejo y consiste en la mezcla de los modelos iii) y iv).

Yij = poVVoyij + dedyij + pWWWyij + Zm(am + ZkXikmﬁkm + Zk Xjkmykm +
Yk XikemOkemWo + 2k Xikm@iemWa + 21 GijimOrkemWo + 21 GijimPkmWa + X1 JijimOim) + € (6)

donde y;; es la cantidad de viajes en el periodo punta mafiana entre el origen i y el destino j,
mientras que W, y W, corresponden a las matrices de contigliidad de la zona de origen, destino,
respectivamente. W, es una matriz de contigiidad que permite considerar el efecto de la interaccion

entre las vecindades del origen y del destino. Por otra parte, X, Y Xjkm representan las
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caracteristicas de uso de suelo y sociodemograficas de las zonas de origen i y destino j de los pares
conectados por el modo m. La variable g;j;,, indica las caracteristicas de la oferta del transporte
publico que permite conectar las zonas ij a traves del modo m. Los coeficientes a estimar son
AmsPor Pas Pw Brems Yims Bkm» Pim Y Oum- Finalmente, la componente de error estd dado por
el-j~N(O,a£2I). Los términos que contienen W, o W, permiten considerar el efecto que tienen las
caracteristicas de las zonas cercanas al destino y al origen, respectivamente. La Tabla 3.2 resume

las componentes incorporadas en cada modelo.

Tabla 3.2 Resumen componentes espaciales incluidas en los modelos.

Modelo Componente espacial incluida
Autoregresivo Atributos origen y destino Conexién
RL
SAR v
SDM WX v v
SDM WG v v
SDM WX WG v v v

La Tabla 3.3 indica los atributos que fueron incluidas en el modelo a estimar, mientras que la Tabla

3.4 muestra la estadistica descriptiva de las variables.

De esta manera, el impacto generado por la L6 se medira a través de dos evaluaciones: i) impacto

de L6 sobre el uso del transporte publico, ii) impacto atributos sobre el uso del metro.
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Tabla 3.3 Descripcion atributos incluidos en el modelo.

Pase escolar

Atributo Descripcion (fuente)
Variable explicada
Viajes Log. cantidad de viajes generados entre cada par OD (transaccion tarjeta bip).
Variables explicativas
Sociodemografia
Personas Cantidad de personas, en miles, en cada zona 777 (EOD 2012).
Edad Edad promedio de cada zona (EOD 2012).

Proporcidn de personas que tienen pase escolar por zona (EOD 2012).

N° de etapas
Capacidad

por ruta

Ingreso Log. ingreso promedio de cada zona (EOD 2012).

Uso de suelo
Comercio Log. area (m?) destinada al uso comercial de cada zona 777 (SlI).
Deporte Log. area (m?) destinada al uso de deporte de cada zona 777 (Sll).
Educacion Log. area (m?) destinada al uso educacional de cada zona 777 (SlI).
Industria Log. area (m?) destinada al uso industrial de cada zona 777 (SIl).
Adm. plblica  Log. area (m?) destinada al uso administracion publica de cada zona 777 (SlI).
Salud Log. area (m?) destinada al uso de salud de cada zona 777 (SII).
Div. uso de Variedad de uso de suelo de cada zona 777. Valor 0 cuando la zona tiene un solo
suelo tipo de suelo. Valor 1 cuando cada tipo de suelo tiene la misma area.

Oferta

Tiempo de Log. tiempo de viaje promedio en minutos entre cada par de zonas 777
viaje (transaccion tarjetas bip).
N° de rutas Log. cantidad de rutas que conecta cada par de zonas 777 (transaccion tarjetas

bip).
Cantidad de etapas que conecta cada par de zonas 777 (transaccion tarjetas bip).

Log. cantidad de plazas disponibles de cada par OD dividido por el nimero rutas

que conecta ese par OD (transaccion tarjetas bip, DTPM y Metro).
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Tabla 3.4 Estadistica descriptiva de atributos (previos a su transformacion).
Atributo Media Mediana Std Min Max

Variable dependiente

Viajes 6 2 22 0 929
Sociodemografia

Personas 8,412 7,137 5,993 0 30,582

Edad 36 36 8 0 63

Pase escolar 0.17 0.16 0.08 0 0.46

Ingreso 284,951 237,177 169,281 0 1,058,385

Uso de suelo

Habitacional 238,780 175,760 202,061 0 1,336,501

Comercio 24,098 7,810 46,745 0 510,658

Industria 13,022 930 33,106 0 445,344

Adm. Publica 2,176 - 12,977 0 202,013

Salud 3,476 245 11,946 0 124,661

Div. Uso de suelo 0.33 0.30 0.19 0 0.81
Oferta conexion

Tiempo de viaje 100 67 105 0 1,801

N° rutas 2 2 3 1 45

N° etapas 2 2 1 0 4

Capacidad por ruta 16,596 3,016 33,282 0 154,371

3.5 Evaluacion de impactos

3.5.1 Linea 6 sobre el uso del transporte publico

Dado que se tienen los datos de un periodo anterior y otro posterior a la intervencion, es posible
medir directamente la variacion de demanda del transporte publico (caso real); sin embargo, es
necesario compararlo con el caso hipotético de que no se hubiese construido la nueva linea, el cual

se define como caso de contraste. Para esto se plantea un modelo que permita estimar la demanda
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en el afio 2018, periodo posterior, de los pares conectados por el transporte publico y asi obtener
un valor de demanda del caso de contraste. El impacto de la L6 es la diferencia entre el caso real y

el caso de contraste de la demanda del afio 2018.

Existen dos formas de estimar el caso de contraste, dependiendo de si se considera que la nueva

linea genera un cambio solamente en el sistema de transporte o también en el uso de suelo:

1. Cambio del sistema de transporte: Se considera que el caso de contraste cuenta con la oferta del
afio 2017 (OB17, ver Figura 3.2), pero el uso de suelo del afio 2018 (US18BO y US18BD), ya que
se supone que el cambio existente de estos atributos hubiese ocurrido con o sin la construccion de

la nueva linea (escenario b, ver Figura 3.2).

2. Cambio del sistema de transporte y uso de suelo: Se considera que el caso de contraste cuenta
con la oferta y uso de suelo del afio 2017 (OB17, US170 y US17D), ya que se supone que el
cambio existente de estos atributos no hubiese ocurrido sin la construccion de la nueva linea

(escenario c, ver Figura 3.2).

Una vez estimada la diferencia de cada par OD para alguno de los casos mencionados
anteriormente, los resultados se agregan a nivel de origen y destino, permitiendo observar cuéles

zonas fueron las mas beneficiadas.
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Escenario a) Escenario b) Escenario ¢)
Metro Bus Bus
Después
OM18 OB17 OB17
US18MO US18MD US18BO USI18BD US17BO US17BD
SD18MO | SD18MD SD18BO I SD18BD SD18BO I SD18BD
Bus Bus Bus
Antes
OB17 OB17 OB17
US17BO USI7BD US17BO USI7BD US17BO US17BD
SD17BO SD17BD SD17BO SD17BD SD17BO SD17BD
Nomenclatura
US: Uso de suelo. 18: Ao 2018.  M: Zona conectada por el metro.  O: Zona origen. OB: Oferta buses.

SD: Sociodemografia. 17: Aflo 2017.  B: Zona conectada por buses. D: Zona destino.  OM: Oferta metro.

Figura 3.2 Diagrama evaluacion de impactos. Tres escenarios a) caso real: nueva linea de metro,
b) caso de contraste 1: no se construye nueva linea, metro impactd a la oferta, c) caso de contraste

2: no se construye nueva linea, metro impacto a la oferta y uso de suelo.

3.5.2 Atributos sobre el uso del metro

Para estudiar la relacion entre los atributos y la demanda del metro, se analizan los coeficientes del
modelo que haya presentado el mejor ajuste. La interpretacion de los coeficientes de los atributos
no es igual que un modelo de regresion lineal, ya que al ser autoregresivo las observaciones no son
independientes. LeSage y Pace (2008) recomiendan la estimacion del impacto directo, total e
indirecto que genera cada atributo, donde el impacto directo representa el impacto producido por
un cambio en la i-ésima observacion de x,. en y;. El promedio de todos los impactos asociados a
todas las observaciones i es similar a la interpretacion de una tipica regresion. EIl impacto indirecto
considera los efectos que el atributo x,; tiene sobre y;, donde i#j. Finalmente el impacto total es

la suma del impacto directo e indirecto.

El método para calcular estos efectos se puede encontrar en Lesage (2008) donde el efecto regresivo

estd dado por la ubicacion de la zona, el grado de conexion entre las regiones, la cual esta dada por
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la matriz de contigiiidad (W), los coeficientes rho’s los cuales miden la fuerza de la dependencia

espacial y de los coeficientes asociados a los atributos.

3.6 Conclusion

La metodologia consiste en la estimacion de cinco modelos gue incluyen una componente espacial
en distintos grados, donde el que presente el mejor ajuste sera utilizado para evaluar los impactos.
La informacién requerida corresponde a los datos de demanda, provenientes de las tarjetas
inteligentes, oferta del transporte publico, uso de suelo y sociodemografia. Todos estos datos son

agregados a nivel zonas 777.

La propuesta metodoldgica no considera la evasion en los calculos de los indicadores, por lo tanto,
existe una gran cantidad de viajes que no se pueden observar. Por otra parte, la oferta fue calculada
con los datos de las transacciones, ya que no fue posible construir una red de transporte publico,
utilizando los datos de los GPS y GTFS, que fuese eficiente y que permitiese considerar los posibles

trasbordos.
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Capitulo 4 ANALISIS DE LOS RESULTADOS

4.1 Introduccién

En el siguiente capitulo se presenta una comparacion de los modelos estimados y un analisis de los
coeficientes autoregresivos del modelo que presente el mejor ajuste. Luego, utilizando el mejor
modelo, se calculan los impactos directos e indirectos que los distintos atributos generan sobre la
demanda de transporte publico. Finalmente, se analiza cuales son los sectores mas beneficiados por

la implementacion de la linea 6.

4.2 Comparacion modelos

La Tabla 4.1 muestra una comparacién entre los cinco modelos estimados. Aqui se observa que al
incorporar las variables autoregresivas (SAR) se disminuye en gran medida el valor de la funcién
de verosimilitud (Log like). Lo mismo sucede al incluir la componente espacial de los atributos
asociados a la conexion de las zonas, mientras que al incluir la componente espacial de los atributos
del origen y destino se observa una baja disminucion de la funcién de verosimilitud. Otros
indicadores de ajuste son el coeficiente de determinacion (R?), SRMSE (error cuadratico medio
estandarizado de la raiz) y RNWP (ntimero relativo de predicciones errdneas). Estos muestran que
los modelos que incluyen la correlacién espacial de la red (WG) tienen un mejor ajuste en todos
los indicadores calculados, mientras que los modelos en los que se agrega la correlacién espacial

de los atributos de las zonas (WX) no presentan una gran mejora de los indicadores de ajuste.

Con respecto a los coeficientes autoregresivos (rhol, rho2 y rho3) se observa que en todos los casos
son significativos, demostrando la importancia de incluir este tipo de variables. También se puede
notar que, incluir la correlacién de la red (WG) genera un cambio en los coeficientes autoregresivos
y mejora el desempefio del modelo, por lo que al no incorporar esta variable se podrian estimar
coeficientes autoregresivos errados. Mientras que la inclusion de la correlacion espacial de los

atributos del origen y destino (WX) no tiene esta relevancia.
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La Figura 4.1 muestra una comparacion entre la demanda observada y la demanda estimada por
cada modelo. En ella se nota que los modelos RL, SAR y SDM WX no son capaces de representar
los valores mas altos de demanda, en tanto que al agregar la componente espacial a las variables
de conexién (WG) se nota una mejora en la estimacion de los casos de alta demanda. EI modelo
SDM WX WG es el que mejor ajuste presenta, por lo que éste serd utilizado para estimar la

demanda del afio 2018 y realizar las evaluaciones mencionadas anteriormente.

Tabla 4.1 Comparacion de los modelos estimados.

RL SAR SDM WX | SDM WG SDM WX WG
Log like -135,030 | -93,584 -92,325 -86,054 -85,212
R? 0.67 0.69 0.70 0.73 0.73
SRMSE 3.57 3.44 3.33 3.00 3.00
RNWP 0.76 0.72 0.70 0.63 0.63
N° variables 48 51 87 75 111
N° observaciones 110,643 110,643 110,643 110,643 110,643
Rhol 0.14 (60.6)| 0.14 (58.6) | 0.07 (27.5) 0.07 (27.0)
Rho2 0.11 (46.1)| 0.11 (43.5) | 0.07 (25.8) 0.07 (25.8)
Rho3 0.04(7.2) | 0.02(4.4) |-0.14(-26.2)| -0.12 (-21.7)
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Figura 4.1 Demanda observada versus demanda estimada de los cinco modelos estimados.

4.3 Impacto de los atributos sobre el uso del transporte publico

Las Tablas 4.2, 4.3 y 4.4 indican los coeficientes, test-t y bondad de ajuste del modelo SDM WX
WG separado por tipo de conexion. Aqui se observa que el modelo cuenta con un R? de 0,73y que
existen 22 de las 111 variables que no son significativas, 10 no espaciales y 12 atributos espaciales.
Entre ellas, destacan el uso de suelo de salud del destino, el cual no resulta significativo en el caso
del bus y del metro indirecto. En el caso de los pares origen-destino conectados por el metro de
forma directa, se pude notar que el uso de suelo del comercio de la zona de destino y la cantidad
de personas del origen resultaron ser no significativas, lo cual es contraintuitivo, ya que es
esperable que estos atributos sean relevantes en el uso del metro. La constante del metro es la mayor

de todos los casos, lo que puede ser atribuido a la omision de caracteristicas relevantes respecto al
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uso del metro, tales como confiabilidad, comodidad, seguridad, etc. La estimacion e interpretacion
de los impactos directos e indirectos es mencionada mas adelante.

Tabla 4.2 Resultados modelo afio 2018, ajuste y coeficientes buses.

Log verosimilitud -85,212
R? 0.73 N° observaciones 110643
R? ajustado 0.73 N° atributos 111
Bus
Atributos Coef. Test t Atributos espaciales Coef. Test t
Ingreso destino 0.002  0.45** Wd Ingreso destino -0.017 -1.61**
Comercio destino 0.014 4.05 Wd Comercio destino -0.043 -1.47
Industria destino 0.003 1.84* Wid Industria destino -0.001 -0.49**
Adm. Publica 0.010 7.27 Wd Adm. Publica destino 0.003  1.20**
destino
Salud destino -0.001  -0.59** Wid Salud destino -0.026 -9.40
Div. Uso de suelo -0.177 -5.22 'Wd Div. Uso de suelo 0.176 2.73
destino destino
Personas origen 0.001  0.79** Wo Personas origen -0.021  -13.38
Edad origen -0.004 -6.59 Wo Edad origen -0.010 -9.45
Pase escolar origen 0.037  0.81** Wo Pase escolar origen -0.242 -2.40
Ingreso origen -0.029 -4.41 Wo Ingreso origen 0.080 6.16
Habitacional origen 0.021 3.41 Wo Habitacional origen 0.006  0.48**
Div. Uso de suelo 0.407 14.23 'Wo Div. Uso de suelo -0.479  -12.06
origen origen
Tiempo de viaje 0.231 44.64 \Wd Tiempo de viaje 0.114 11.78
N° rutas 0.823 108.52 Wd N° rutas 0.153 9.13
N° etapas -0.482 -73.46 'Wd N° etapas 0.052 2.84
Capacidad por ruta -0.009 -4.74 Wd Capacidad por ruta 0.022 5.74
Wo Tiempo de viaje 0.191 19.03
Wo N° rutas 0.012 0.76**
Wo N° etapas -0.065 -3.40
Wo Capacidad por ruta -0.001 -0.14**
Constante 0.502 4.92

**No significativo en un intervalo del 95% de confianza.
*No significativo en un intervalo del 90% de confianza.
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Tabla 4.3 Resultados modelo afio 2018, coeficientes metro indirecto.
Metro Indirecto
Atributos Coef. Test t Atributos espaciales Coef. Test t
Ingreso destino 0.021 3.82  Wd Ingreso destino -0.020 -1.99
Comercio destino 0.006 1.81* Wd Comercio destino -0.064  -11.33
Industria destino 0.009 5.72  Wd Industria destino 0.000 -0.17**
Adm. Publica 0.012 8.79 Wd Adm. Publica destino -0.002 -0.73**
destino
Salud destino 0.001 0.61** Wd Salud destino -0.023 -8.81
Div. Uso de suelo -0.413 -13.62 Wid Div. Uso de suelo 0.483 8.02
destino destino
Personas origen 0.003 4.04 Wo Personas origen -0.026  -17.20
Edad origen 0.000 -0.86** Wo Edad origen -0.008 -9.21
Pase escolar origen 0.060 1.46** Wo Pase escolar origen -0.150  -1.74*
Ingreso origen -0.031 -4.63 Wo Ingreso origen -0.039 -3.06
Habitacional origen 0.032 5.58 Wo Habitacional origen 0.096 8.17
Div. Uso de suelo 0.345 12.64 Wo Div. Uso de suelo -0.138 -3.80
origen origen
Tiempo de viaje 0.260 37.09 Wd Tiempo de viaje 0.031 2.66
N° rutas 0.648 83.36  Wd N° rutas 0.131 9.09
N° etapas -0.548 -70.67 Wd N° etapas 0.321 18.22
Capacidad por ruta 0.045 21.09 Wd Capacidad por ruta -0.013 -3.31
Wo Tiempo de viaje 0.070 5.63
Wo N° rutas 0.093 5.26
Wo N° etapas 0.087 4.72
Wo Capacidad por ruta 0.008 1.78*
Constante 0.583 2.48

**No significativo en un intervalo del 95% de confianza.
*No significativo en un intervalo del 90% de confianza.
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Tabla 4.4 Resultados modelo afio 2018, coeficientes autoregresivos y metro directo.
Metro Directo

Atributos Coef. Test t Atributos espaciales Coef. Test t
Ingreso destino -0.013  -0.53** Wd Ingreso destino 0.095 2.42
Comercio destino 0.011 1.20** Wd Comercio destino -0.237  -10.05
Industria destino 0.009 1.88* Wd Industria destino -0.026 -3.68
Adm. Publica -0.005 -1.79* Wd Adm. Publica destino 0.038 5.36
destino
Salud destino -0.030 -8.27 'Wd Salud destino 0.040 3.79
Div. Uso de suelo 0.451 5.70 Wd Div. Uso de suelo 1.179 6.18
destino destino
Personas origen 0.002 0.81** Wo Personas origen -0.007 -1.52**
Edad origen -0.008 -4.93 Wo Edad origen -0.025 -1.57
Pase escolar origen -0.386 -3.48 Wo Pase escolar origen -0.363  -1.52**
Ingreso origen 0.135 4.49 Wo Ingreso origen 0.074 1.63**
Habitacional origen 0.039 1.87* Wo Habitacional origen -0.153 -3.98
Div. Uso de suelo 0.802 10.68 Wo Div. Uso de suelo 0.133  1.31**
origen origen
Tiempo de viaje 0.157 10.90 Wd Tiempo de viaje -0.384  -13.07
N° rutas 0.139 6.63 Wd N° rutas 1.064 28.66
N° etapas 0.055 2.38 Wd N° etapas 0.947 18.99
Capacidad por ruta 0.015 3.56 Wd Capacidad por ruta 0.064 6.43
Wo Tiempo de viaje 0.108 3.35
Wo N° rutas 0.283 6.61
Wo N° etapas 0.447 8.70
Wo Capacidad por ruta -0.059 -5.54
Constante 1.563 2.85
Coeficientes autoregresivos
rhol 0.073 27.01
rho2 0.071 25.79
rho3 -0.121 -21.69

**No significativo en un intervalo del 95% de confianza.
*No significativo en un intervalo del 90% de confianza.

Con respecto a la relacion entre los atributos y la demanda de transporte publico se presenta la
Tabla 4.5, la cual muestra los efectos de cada atributo incorporado en el modelo. Estos valores

fueron calculados usando todos los coeficientes, aunque no hayan sido significativos.
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Los atributos de uso de suelo (excepto la diversidad), ingreso promedio, nimero de rutas y tiempo
de viaje pueden ser interpretados como elasticidades debido a que tanto estas variables como la

variable dependiente han tenido una transformacién logaritmica.

Tabla 4.5 Impacto directo e indirecto generado por cada atributo sobre el transporte publico.

Atributos Impacto directo Impacto indirecto
BUS M_etro Metro BUS M_etro Metro
Indirecto | Directo Indirecto | Directo
Ingreso destino 0.002 0.021 -0.013 0.000 0.000 0.001
Comercio destino 0.014 0.005 0.011 0.000 0.000 -0.001
Industria destino 0.003 0.009 0.009 0.000 0.000 0.000
Adm. Publica destino 0.010 0.012 -0.005 0.000 0.000 0.000
Salud destino -0.001 0.001 -0.030 0.000 0.000 0.000
Div. Uso de suelo destino | -0.177 -0.413 0.451 0.001 0.003 0.007
Personas origen 0.001 0.003 0.002 0.000 0.000 0.000
Edad origen -0.004 0.000 -0.008 0.000 0.000 0.000
Pase escolar origen 0.037 0.060 -0.386 -0.001 -0.001 -0.002
Ingreso origen -0.029 -0.031 0.135 0.000 0.000 0.000
Habitacional origen 0.021 0.032 0.039 0.000 0.000 -0.001
Div. Uso de suelo origen 0.407 0.344 0.802 -0.002 -0.001 0.001
Tiempo de viaje 0.231 0.260 0.157 0.002 0.001 -0.002
N° rutas 0.823 0.648 0.139 0.001 0.001 0.008
N° etapas -0.482 -0.548 0.055 0.000 0.002 0.008
Capacidad por ruta -0.008 0.045 0.015 0.000 0.000 0.000

En la Tabla 4.5 se observa que, tanto para el caso del bus como metro indirecto, el ingreso del
destino y el tiempo de viaje fomentan el uso de estos modos, mientras que el ingreso del origen
desincentiva esos modos. Lo anterior se puede explicar debido a que los usuarios de sectores de
bajos ingresos deben realizar largos viajes a sectores de altos ingresos con motivos de trabajo
(periodo punta marfiana). Ese resultado no se observa en el caso del metro directo, donde sucede
algo inverso, ya que el ingreso del origen fomenta su uso, mientras que el ingreso del destino lo

desincentiva.

En general, se observa gran similitud entre el caso del bus y del metro indirecto, los cuales indican
que el comercio, industria y administracion pablica del destino generan una mayor cantidad de
viajes en estos modos, mientras que diversidad del suelo del destino tienen un impacto negativo

sobre el uso del bus y del metro indirecto. Ademas, se puede notar que estos casos se ven
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beneficiados por la proporcion de personas que cuentan con pase escolar, mientras que el nimero
de etapas de la conexion afecta negativamente su uso. Por otra parte, existen similitudes entre los
tres tipos de conexiones, como es el caso de la cantidad de personas, uso habitacional y diversidad
del uso de suelo del origen, los cuales tienen un impacto directo positivo, mientras que la edad

promedio tiene un impacto directo negativo.

Con respecto a la oferta, se observa que en los tres tipos de conexiones el tiempo de viaje y el
numero de rutas tienen un impacto positivo sobre la demanda. EI nimero de etapas tiene un impacto
negativo tanto en el uso del bus como de los pares conectados de forma indirecta por el metro,
mientras que el nimero de etapas de los pares conectados directamente por el metro presentan un
impacto positivo. Por otra parte, la capacidad por ruta tiene un impacto directo positivo en los pares
conectados de forma directa e indirecta por el metro, mientras que tiene un impacto negativo en el
caso de los buses. Resulta Ilamativo el efecto positivo del tiempo de viaje en los tres casos y el
efecto negativo que tienen la capacidad en el uso de los buses. El primer efecto se puede explicar
por el hecho que el tiempo de viaje esta altamente correlacionado a la distancia, por lo tanto, indica
que los viajes en transporte pablico con motivo obligado estan asociados a largas distancias, es
decir, no estan incentivados por elegir viajes mas largos, sino que no tienen la opcion de elegir. El
segundo efecto requiere de un mayor estudio para analizar a qué se pudo haber debido este

resultado contraintuitivo.

Finalmente, todos los impactos indirectos son bajos en relacién al impacto directo de cada atributo;
las relaciones més altas son la cantidad de rutas y de etapas de los pares conectados de forma directa
por el metro, las cuales tienen un impacto indirecto positivo. Esto implica que el aumento del
namero de rutas y el nimero de etapas incentiva el uso del transporte pablico de los pares que
conecta y de los que se encuentren en sus cercanias. En el caso del nimero de rutas se puede
explicar como que, al mejorar la conexion de un determinado par de zonas a traves del metro, éste
trae consigo una mejora en el nivel de servicio de los sectores cercanos, incentivando
indirectamente el uso del transporte publico. EI numero de etapas de las zonas conectadas
directamente por el metro no parece tener sentido, se sospecha que esta correlacionado con algun
atributo no considerado y que fomenta el uso del metro, como puede ser algun indicador asociado

a la cobertura entregada o al nivel de servicio.
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4.4 Cambio de demanda causado por la linea 6

Las Figuras 4.2 y 4.3 muestran el cambio en la demanda provocado por la L6, agregado por origen
y destino. Se puede observar a nivel de viajes generados, las zonas mas beneficiadas son aquellas
donde esta ubicadas las nuevas estaciones. Mientras que en los sectores cercanos a las estaciones
se observan casos donde la demanda aumentay otros en los que disminuye. El aumento de demanda
puede ser debido a la mejora del nivel de servicio de esos sectores como medida complementaria
a la implementacion de la linea 6. El caso de disminucion de demanda se puede explicar a priori
como la redistribucion de viajes hacia los sectores donde estan las estaciones. También se observd
que, a nivel de generacion, los sectores periféricos del sector sur se vieron beneficiados debido a
la posibilidad de utilizar la linea 6 a través de trasbordos. Finalmente, a nivel de viajes atraidos, el

sector mas beneficiado es el oriente.

Viajes  |Frecuencia
[-500. -50] 15
1-50.50] 732
150.500] 41
1500.1500] 10
11500, 4000] 6
I [-500, -50]

[ 1-50, 50]
[ 150, 500]

B 1500, 1500]
B 11500, 4000]

Figura 4.2 Efecto L6 agregado por origen.
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Figura 4.3 Efecto L6 agregado por destino.

Los coeficientes autoregresivos (rhol, rho2 y rho3) en todos los casos fueron significativos,

demostrando la importancia de incluir este tipo de variables. También observé la importancia de

incluir la correlacién de la red, la cual mejora el desempefio del modelo y provoca un cambio en

los coeficientes autoregresivos, por lo que al no incorporar esta variable se podrian estimar

coeficientes autoregresivos errados.

Con respecto a los impactos de cada atributo, se observé que en los tres tipos de conexion la

cantidad de personas, uso de suelo habitacional, diversidad de uso de suelo del origen, tiempo de

viaje, numero de rutas y capacidad por ruta tienen un impacto positivo en el uso del transporte

publico, mientras que la edad promedio de la zona de origen tiene un impacto directo negativo en

los tres casos. Los impactos indirectos son bajos en relacién al impacto directo de cada atributo;

las relaciones mas altas son la cantidad de rutas y de etapas de los pares conectados de forma directa

por el metro, las cuales tienen un impacto indirecto positivo.



Capitulo 4: Andlisis de los resultados 35

El mayor cambio generado a nivel de origen son aquellas zonas ubicadas en las estaciones de la
nueva linea, también se ven beneficiadas algunas zonas alejadas, principalmente en la zona sur, a
las estaciones debido al uso intermodal del transporte publico A nivel de destino, se observa que
las zonas beneficiadas estan ubicadas principalmente en el sector céntrico y oriente, cercano a las

estaciones.
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Capitulo 5 CONCLUSIONES

5.1 Conclusionesy comentarios

Este trabajo plante6 un método para evaluar el impacto provocado por la implementacion de una
nueva linea de metro a nivel de pares OD de todo el Gran Santiago, a través de un modelo de
interaccion espacial, utilizando informacion proveniente de las tarjetas inteligentes del transporte

publico de Santiago.

Al comparar los modelos de interaccion espacial con la clasica regresion lineal se confirma la
importancia del uso de variables autoregresivas en los modelos de estimacion de demanda, los tres
coeficientes (rhol, rho2 y rho3) fueron significativos en todos los modelos que los incorporaron,
ademas se observé que la componente espacial de los atributos de oferta es mas relevante que la
componente espacial de los atributos de generacion y atraccion de las zonas de origen y destino,
respectivamente. Por otra parte, el modelo estimado tiende a subestimar la demanda y presenta
problemas para representar los pares OD que cuentan con alto flujo, principalmente los pares
conectados directamente por el metro. Esto se pudo deber a la omision de variables, tales como
confiabilidad, seguridad y comodidad, y a que el modelo espacial tampoco fue capaz de recoger su

efecto.

Con respecto a los impactos de cada atributo, se observé que en los tres tipos de conexion la
cantidad de personas, uso de suelo habitacional, diversidad de uso de suelo del origen, tiempo de
viaje, numero de rutas y capacidad por ruta tienen un impacto positivo en el uso del transporte
publico, mientras que la edad promedio de la zona de origen tiene un impacto directo negativo en
los tres casos. Los pares OD conectados indirectamente por el metro 0 metrotren son similares a
los pares OD conectados por los buses, los cuales pueden ser representados como largos viajes
desde zonas de bajos ingresos a zonas de altos ingresos. Los impactos indirectos en general son
bajos, los Unicos destacados son el nimero de rutas y el nimero de etapas de los pares conectados
directamente por el metro, los cuales son positivos. Esto implica que, en promedio, los pares
conectados directamente por el metro no compiten con los otros dos tipos de conexion, sino que
también beneficia a sus sectores cercanos. Por otra parte, los resultados contraintuitivos, tales como

el efecto positivo en el uso del transporte publico al aumentar el nimero de etapas o la disminucién
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de demanda al aumentar la capacidad de los pares conectados por los buses, son atribuidos a la no
incorporacion de variables que permitan representar la congestion o la competencia con otros

modos de transporte.

Al mapear las variaciones estimadas se observa que, a nivel de origen, los sectores mas
beneficiados son aquellos donde estan ubicadas las estaciones, ademas se observan algunos casos
en que los sectores contiguos a las estaciones disminuyen la cantidad de viajes generados. Es
necesario analizar con mas detalles a qué se debe que ciertos sectores cercanos a las estaciones
aumenten su demanda y otros disminuyan. También se visibiliza los beneficios que entregan a
ciertos sectores periféricos. A nivel de destino se observa que los sectores mas beneficiados son el

sector centrico y oriente, los cuales corresponden al CBD del Gran Santiago.

Finalmente, dado que la estimacion del coeficiente asociado a la diversidad del uso de suelo del
origen indica que éste genera un impacto positivo en el uso del transporte publico, entonces se
propone que se generen politicas pablicas que incentiven la diversidad del uso de suelo y asi
fomentar el uso de un modo de transporte eficiente y sustentable como lo es el transporte publico.
Por otra parte, la metodologia planteada puede ser aplicada para estimar, con mayor precision que
los modelos tipicamente utilizados, el impacto que tendra la incorporacién de una gran intervencion
del transporte publico sobre la demanda de este mismo, por lo que su implementacion podria
resultar de utilidad para analisis de futuras lineas de metros a ser implementadas en el Gran

Santiago.

5.2 Lineas futuras de investigacion

Como lineas futuras de investigacion se propone trabajar en méas detalle con los pares conectados
directamente por el metro y asi entender cual es la relacion entre su demanda y los atributos
escogidos. Para eso se podria disminuir la unidad de analisis y el area de estudio, definir areas de
influencia de las estaciones y estimar un nuevo modelo que considere la interaccion espacial de la
demanda. También se propone estimar la oferta usando la informacion proveniente de los GPS y
asi contar con indicadores de oferta méas precisos. Ademas, se propone agregar variables que den

cuenta de la relacion entre el uso de suelo del origen y destino de cada par (e.g se espera baja
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demanda en zonas en que el origen y destino tenga alto uso residencial). Otros atributos faltantes
fueron el nivel de congestion y caracteristicas de modos de transporte particulares (bicicleta, auto,
etc.). Con respecto a la forma funcional del modelo se propone utilizar una distribucion de Poisson
para representar a la variable dependiente, dado que es una variable de conteo. También se sugiere
estimar un modelo en que el error tenga una componente espacial (modelo de error espacial) y
compararlo con el modelo planteado en este trabajo. Finalmente, es necesario realizar un estudio
mas detallado de las ventajas de estimar la demanda del transporte publico usando un modelo de
interaccion espacial, esto se puede realizar a través de un analisis de sensibilidad de los modelos

en distintos escenarios y asi dar cuenta de la estabilidad y confiabilidad de sus estimaciones
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