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RESUMEN

Este trabajo es un estudio del caso Transmilenio, el cual tiene como objetivo
principal el acercamiento metodoldgico para describir el funcionamiento y evaluar el
rendimiento de la red de transporte publico, especificamente en la “Troncal Portal
Dorado”; toma como base los datos histéricos del sistema implementado en la
ciudad de Bogot4, recolectados el afio 2017.

El sistema estudiado consiste en el transito de vehiculos tipo bus, los cuales se
desplazan por un carril exclusivo. La Investigacion esta basada en el andlisis de
seccién delimitada del sistema, con un enfoque a la respuesta de la demanda y
plantea la posibilidad de comprender momentos tipicos o atipicos, orientados hacia
la eficiencia del sistema.

Como herramienta de apoyo se desarroll6 un aplicativo en Excel el cual permite
evaluar diferentes escenarios, en funcién del costo para el operador y el costo para
el usuario, segun el planteamiento propuesto.

Palabras clave: bus, demanda, via exclusiva, descripcion, transporte.

ABSTRACT

This work is a study of the TRANSMILENIO case, whose main objective is the
methodological approach to describe the operation and evaluate the performance of
the public transport network, specifically in the “Troncal Portal El Dorado”; It is based
on the historical data of the system implemented in Bogota city, collected in 2017.

The system studied consists of the transit of bus-type vehicles, which move along
an exclusive lane. Research is based on the delimited section analysis of the system,
with a focus on the user's level response, and raises the possibility of understanding
typical or atypical moments, oriented towards the efficiency of the system.

As a support tool, an application was developed in Excel which allows evaluating
different scenarios, depending on the cost to the operator and the cost to the user,
according to the proposed approach.

Key words: bus, demand, exclusive lane, description, transport.



LINEA DE INVESTIGACION

La linea de investigacion de este trabajo estd enfocada al mejoramiento de
procesos, relacionados con la optimizacion de operaciones, la toma de decisiones
y estrategias de distribucion en transporte de pasajeros.

0. INTRODUCCION

Mediante un andlisis, el presente trabajo investiga el rendimiento en varios aspectos
del sistema de transporte de pasajeros de la ciudad de Bogota “TRANSMILENIO”,
como uno de los principales factores de infraestructura que definen la competitividad
de esta ciudad, y asi lo indica el reporte de competitividad realizado por el foro
econdémico mundial (2018). Como el transporte es un reto logistico que no es propio
de un solo sector de la sociedad (Eriksson Linnea, 2016), este adquiere gran
importancia porque se identifica como una clave para alcanzar entornos propicios
para el desarrollo econémico, en el cual participan distintos grupos de interés
(BARFOD Michael Bruhn, 2018).

Para realizar el analisis, se entiende que es necesario definir un alcance y una
metodologia o combinacién de técnicas presentes en la literatura, asi pues, distintas
alternativas son recopiladas y expuestas como posibles caminos a seguir en esta
investigacion. Con base en lo anterior, se selecciona una o la combinacion de varias
metodologias que pretenden describir mediante una acotacion el sistema de
estaciones de buses; porque para encontrar relaciones uniformes se requiere
evidenciar el efecto de eventos atipicos que alteran el funcionamiento esperado.
Para el caso en particular, la seccion tema de estudio corresponde a la linea que
conecta el centro historico de la ciudad, universidades y el terminal aéreo de Bogota,
para ello se recurre al uso de datos reales de la demanda del afio 2017, registros
que provienen del operador.

Teniendo en cuenta que el sistema de transporte de pasajeros responde a la
demanda, en este escrito se realiza el analisis estadistico que permite describir su
comportamiento general, delimitado a una seccion denominada Portal el dorado. En
segundo término, basado en los resultados anteriores, se procede a generalizar el
comportamiento de la demanda en grupos con tendencias similares, los cuales
permiten establecer el comportamiento de una estacion en un dia especifico y
establecer posibles predicciones de comportamientos normales y no normales por
medio de metodologias de prondsticos y técnicas de inteligencia artificial.

Al identificar las variables del sistema por medio de funciones objetivo, y escoger
una metodologia (Optimizacion de particulas, Paticule Swarm Optimizacion PSO),
es posible describir el comportamiento de la troncal, lo que permite disefiar un
aplicativo en lenguaje Visual Basic — Excel para evaluar distintos escenarios.



1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Teniendo en cuenta la necesidad de comprender una de las principales
infraestructuras de transporte de pasajeros, que influye en el desarrollo de la ciudad
de Bogot4a, se busca analizar como funciona la operacion tipica de una solucién de
“Transporte Masivo Rapido (TMR), concretamente tipo “Bus Rapid Transit” (BRT),
cuya caracteristica principal son las vias o carriles exclusivos para buses. Se toma
como caso de estudio la seccién denominada Troncal Portal Dorado, que hace parte
del sistema Transmilenio solucién de transporte masivo implementada en la ciudad
de Bogotéa, Colombia.

llustracion 1. Estacion Sistema BRT en la ciudad de Bogota.

Nota. La imagen muestra la via exclusiva Y la infraestructura del sistema para uso de buses
del BRT, Imagen tomada por Amayo, O. (2011). Fotografia Transmilenio. Recuperado de:
https://flic.kr/p/awBR9x

Este andlisis esta basado en la recoleccion de datos sobre el ingreso de pasajeros
en el sistema del afio 2017, y pretende establecer si la operacion del dia esta
relacionada con las variaciones de la demanda de acuerdo con la estacion y el
periodo en el que se analiza. Con la premisa de resolver el siguiente interrogante:
¢,Como analizar el rendimiento de una seccion del sistema de transporte de
pasajeros BRT en la ciudad de Bogot4, con base en el comportamiento de los
elementos y variables que conforman una troncal?
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El sistema integrado de transporte de la ciudad de Bogota cuenta con diferentes
troncales en las que operan distintas rutas, la seccion del portal el dorado esta
conformada por catorce estaciones las cuales son numeradas a continuacion y
correspondiente al trayecto de la via exclusiva que corre a lo largo de la calle 26, y
opera entre las carreras 3y 103.

Portal Eldorado 8. Gobernacion

Modelia 9. Quinta Paredes
Normandia 10. Corferias

Av. Rojas 11. Ciudad Universitaria

El Tiempo 12. Plaza de la Democracia
Salitre El Greco 13. Centro Memoria

. CAN Centro Administrativo 14. Universidades

Nacional

Figura 1. Mapa Sistema Transmilenio.
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Nota. El mapa ilustra las diferentes troncales que componen el sistema de buses BRT, en

cual se encuentra la troncal portal el dorada sefialada con la letra K, Quintero, N. 2019.

Mapa Interactivo de Transmilenio recuperado de:

https://www.transmilenio.gov.co/publicaciones/150402/publicacionesmapa interactivo _de
transmilenio/
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En este segmento funcionan las rutas disefiadas por el operador que conectan la
red de estaciones en sentido oriente-occidente y occidente oriente, programadas
para funcionar en determinado horario y con paradas establecidas. A continuacion,
se relacionan figuras del sistema Transmilenio (2019) que describen las rutas
operativas o posibles elecciones que tiene un usuario. Diagramas que muestran el
nombre de la ruta, el horario en el cual funciona, un color caracteristico que indica
cual es el sector de la ciudad en el que opera y las estaciones en las que realiza
paradas.

Figura 2. Diagramas de paradas de las rutas en la troncal Portal El Dorado.
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Nota. Los diagramas estan relacionados con la configuracién del sistema Transmilenio para
el afio 2019, permiten observar que una ruta puede operar en mas de una seccion del
sistema. Adaptado de “Mi Plan de viaje de Transmilenio 15 de octubre 2019”. Recuperado
de: https://www.transmilenio.gov.co/publicaciones/149036/mi-plan-viaje-de-transmilenio/
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El sistema de estaciones es conectado por vehiculos que responden a niveles de
demanda, que involucran variables endbégenas y exdgenas a la operacion. El
sistema analizado cuenta con diferentes tipos de vehiculos, que se relacionan en la
Tabla 1. Tipologia vehiculos que funcionan en las troncales. Solo se tienen en
cuenta aquellos que transitan en la seccion analizada, los cuales se encargan de
movilizar a los pasajeros en la red de estaciones.

Tabla 1. Tipologia Vehiculos Que Funcionan En Las

Troncales.
Tipo de Descripcion Capacidad  Imagen
Vehiculo Numero de
pasajeros
Dual Buses que estan 80
designados para compartir
secciones de via
compartida con carros
particulares.
Articulado Cuenta con una 160

articulacion gris en la mitad
del bus, llamada fuelle.

Biarticulado  Estd compuesto por dos 250y 270
articulaciones, lo cual
significa que la capacidad
del vehiculo es mayor. Fuele Fuele
Tienen una longitud de 27.2 Y
metros, lo cual lo convierte
en el bus biarticulado mas
largo del mundo.”
Nota. Descripcion y capacidad de los vehiculos que funcionan en las troncales del
sistema Transmilenio. En el interior y exterior del bus se pueden observar tableros
electréonicos que indican namero de ruta, proximas paradas y destino (Informacion
obtenida de la pagina oficial del sistema Transmilenio).

Debido a la complejidad del sistema y las diferentes variables involucradas, se
propone estudiar dicha complejidad por medio de una medida basada en registros
histéricos afio 2017. Siguiendo la anterior premisa, la cantidad de pasajeros que
entran en una estacion por dia sera implementada como herramienta para
generalizar el comportamiento de un punto del sistema, lo cual a su vez permite
analizar la seccion en un tiempo especifico.
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2. PREGUNTA DE INVESTIGACION.

¢Como analizar el rendimiento de una seccion del sistema de transporte de
pasajeros BRT en la ciudad de Bogota, con base en el comportamiento de los
elementos y variables que conforman una troncal?

3. JUSTIFICACION

° Académica: Este trabajo busca ser una aplicacion de los saberes aprendidos
a lo largo del pregrado de Ingenieria Industrial de la Universidad Santo Tomas,
siguiendo el principio de aportar al avance cultural de la sociedad mediante el
conocimiento.

° Competitividad: El transporte es uno de los pilares del desarrollo de una
sociedad, y por tal motivo es una actividad social que abre nuevas perspectivas para
entender el desarrollo de las actividades sociales y comerciales de la ciudad de
Bogota.

° Eficiencia: A partir del uso de los recursos publico-privados de un sistema,
esta investigacion apoya la correcta utilizacion de los recursos de la ciudad, cosa
que permite un entendimiento mas detallado del comportamiento generando y
apoya el desarrollo de bases para la toma de decisiones que posibiliten el ahorro
frente la sobreutilizacion y la subutilizacion de los recursos estudiados en torno a la
integracion de los modos de transporte, los objetivos de gobierno, los grupos
sociales y las instituciones (Santos, Behrendt, & Teytelboym, 2010).

° Servicio: La ciudad de Bogota tiene un amplio potencial de crecimiento, lo
cual implica que la calidad de vida debe estar acorde con su potencial de desarrollo.
Por este motivo, las visiones complementarias pueden aportar a la mejora de los
niveles de servicio del sistema de transporte y promover asi un mayor bienestar
para los usuarios.

° Ambiente: En la actualidad, las actividades de transporte funcionan gracias
a distintas fuentes energéticas, como los combustibles fosiles y la energia eléctrica,
acompafadas de una gran red de infraestructura limitada. Politicas basadas en la
academia, adecuadas para el manejo de dichos recursos también aportan a
iniciativas proactivas para prevenir el deterioro del entorno urbano y del medio
ambiente (Rogge, van der Hurk, Larsen, & Sauer, 2018), y promover el crecimiento
amigable con el medio ambiente, en busca de una sostenibilidad multidimensional
(Santos & Ribeiro, 2013).
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4, OBJETIVOS
4.1. Objetivo general

Describir el comportamiento de un segmento del sistema de transporte masivo
Transmilenio mediante el uso de una metodologia o combinacion de metodologias
orientadas hacia la evaluacion del rendimiento de un sistema de transporte de
pasajeros caracterizado por el uso de buses que transitan por carriles exclusivos.

4.2. Objetivos especificos

Recopilar y analizar las cinco principales alternativas metodoldgicas basadas en
variables usadas para el estudio del rendimiento de sistemas de transporte de
pasajeros.

Comparar las diferentes alternativas para el estudio del rendimiento de sistemas de
transporte de pasajeros entre si.

Describir el sistema de buses BRT de la ciudad de Bogota, “Transmilenio”, en
términos de la demanda de pasajeros.

Simplificar en términos de las variables el funcionamiento de un segmento del
sistema de buses de transito rapido BRT de la ciudad de Bogota, Transmilenio, y
especificamente el funcionamiento del “Portal El Dorado”.

Evaluar estado del sistema mediante metodologia elegida.
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5. ALCANCE

Con este trabajo se pretende establecer el comportamiento y el rendimiento de un
segmento del sistema de transporte publico de pasajeros de la ciudad de Bogota,
delimitado al tipo de servicio troncal, entendida una troncal como un corredor
exclusivo para el uso de vehiculos tipo bus y expuesto en un segmento que
comprende 14 estaciones que se conectan mediante una via exclusiva a lo largo
de la calle 26 de la ciudad, grupo que se denomina “Troncal portal Dorado”, el cual
opera entre las carreras 3 y 103, siendo las calles aquellas vias que conectan la
ciudad en sentido norte-sur y las carreras aquellas vias que conectan la ciudad en
el sentido oriente-occidente, basado en la seleccion de metodologias y la
elaboracion de un aplicativo que simplifique el manejo de la informacion y perta
analizar facilmente la operacion.

El documento tiene un enfoque aplicativo desde dos puntos de vista: el primero para
la representacion de un sistema y el segundo la deteccidon de datos atipicos. La
revision utiliza el comportamiento de los pasajeros que se concentran en un punto
geografico de la ciudad y en el reconocimiento de momentos que afectan la
normalidad del funcionamiento de la red de estaciones que toma como fuente
principal un set de datos recolectados por el sistema de Transmilenio del afio 2017.

En este trabajo no se tiene en cuenta otras infraestructuras del sistema integrado
de transporte, como semaforizacion, sincronizacion entre vehiculos y tarjeta
inteligente, ni tampoco otros servicios de la red, como servicios alimentadores
compuestos por buses urbanos, ciclo rutas y otros modos de transporte, ni la
complejidad de interaccion con los vehiculos particulares.

16



6. GLOSARIO

Las definiciones hechas a continuacidn estan orientadas hacia tematica de
transporte.

Algoritmo: Conjunto ordenado y finito de operaciones que permite hallar la solucion
de un problema.

Anomalia: Como una observacibn o grupo de observaciones con notables
inconsistencias respecto del grupo; otras definiciones vinculan el concepto con
patrones en los datos que no se ajustan a un comportamiento normal definido.

Calidad: Es el rendimiento general medido o percibido del servicio de transito desde
el punto de vista de los pasajeros; el concepto puede estar enfocado hacia la
disponibilidad del trafico, es decir, si el servicio es una opcién para un viaje
determinado, y en segundo lugar hacia el confort y la conveniencia.

Capacidad: En términos de sistemas de transporte, y refleja el maximo namero de
vehiculos, personas, o ambos, que pueden viajar pasando por una ubicacion en
particular, en un tiempo determinado y bajo condiciones especificas. Existen
siguientes cuatro conceptos de capacidad:

Capacidad disefiada: refleja el nUmero de personas que pueden ser atendidas con
una calidad de servicio especifica.

Capacidad maxima: refleja el mayor numero de personas o vehiculos que pueden
ser atendidos bajo una circunstancia; en el caso de las personas, se refiere a la
cantidad de personas que pueden caber fisicamente en un vehiculo.

Capacidad de personas: expresa cuantas personas pueden pasar por un punto
en una hora y se mide en personas por hora.

Capacidad de vehiculo: Es la cantidad de personas puede transportar un vehiculo
frente a un nivel de carga de pasajeros disefiada. la capacidad de pasajeros se mide
en personas por vehiculo.

Densidad de vehiculos: numero de vehiculos que circulan en un instante de tiempo
determinado por la via (Callejo, 2009).

Heuristica: definida como aproximaciones mediante algoritmos para proporcionar
resultados 6ptimos (Ng, Lee, Chan, & Lv, 2018). O segun la real academia de la
lengua espafola una manera de buscar la solucion de un problema mediante la
aplicacién métodos no rigurosos, como por tanteo y reglas empiricas.

17



Horizonte de prondstico: Se define como el rango de tiempo por delante para el
cual se lleva a cabo la prediccion de tréfico.

Inteligencia artificial: La inteligencia artificial (IA) es un area amplia de la
informatica que hace que las maquinas funcionen como un cerebro humano. Se
utiliza para abordar problemas que son dificiles de aclarar con el uso de
computadores tradicionales (Abduljabbar, Dia, Liyanage, & Bagloee, 2019).

Machine learning: El machine learning o aprendizaje automatico es el campo de la
ciencia de la computacién que trata de la simulacion del comportamiento inteligente
en computadoras (Bagheri, Akbari, & Mirbagheri, 2019).

Principio de Parsimonia: Método que expone que dadas las mismas condiciones
la explicacion que suele resultar correcta es la mas sencilla.

Prondstico: Una secuencia plausible de eventos que conducen a una situacion
futura, sin la necesidad de incluir declaraciones sobre la probabilidad de esos
hechos. Un andlisis de la situacion actual y una conexion entre los desarrollos
futuros y la situacion actual (Malone, Verroen, Korver, & Heyma, 2001. En transporte
se realiza una descripcién integrada del futuro, que presta atencion a los desarrollos
en todos los factores que afectan la demanda en los viajes.

TMR: Un espectro de modos de transporte publico urbano que utilizan carretera fija
especifica o de manera exclusiva y separada, una pista potencialmente utilizable
por otros modos (como los metros, los ferrocarriles suburbanos, el transporte liviano
rapido y las vias segregadas para autobus). (Departamento de Transporte y
Desarrollo Urbano del Banco Mundial, 2002).

Troncal: Corredor exclusivo para el uso de vehiculos tipo bus (Transmilenio S.A,,
2019).
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7. MARCO HISTORICO

En el desarrollo urbano la movilidad desempeiia un papel fundamental debido a que
puede favorecer la competitividad, el desarrollo comercial y la actividad econémica
(Anguita Rodriguez, Duarte Monedero, & Flores Ureba, 2014). Por tal motivo esta
revision se concentra en el transporte urbano de pasajeros con el enfoque de crear
un contexto orientado al uso de sistemas de buses que transitan por carriles
exclusivos, buscando asi describir, de lo general a lo particular, la solucidn presente
en la ciudad de Bogot4, Colombia.

El transporte en una ciudad puede entenderse desde diferentes visiones, como los
efectos y relacion entre el uso del suelo y la aplicacion de diferentes tecnologias, 0
también como la controversia entre la planeacién publica, el mercado, la
infraestructura y el disefio de los sistemas implementados, lo cual, a su vez, tienen
en cuenta la estructura y configuracion de las ciudades, que responde a variables
espaciales y sociales (Murata, Delgado Campos, & Suarez Lastra, 2017), donde la
eficiencia y la eficacia del transporte representan un reto trascendental en relacion
con temas de gestidén publico-privada relacionados en el articulo Observatorio de
costes y financiacion del transporte urbano colectivo: un programa de investigacion,
como los siguientes: (Sanchez Toledano, Carrasco Diaz, & Sanchez Toledano,
2014)

° Financiacion (subvenciones y tarifas).
° Calidad del servicio (puntualidad y frecuencia).
° Innovacién y tecnologia (sistemas de informacion al usuario y sistemas de

apoyo a la explotacion). - Oferta del servicio (nUmero de viajeros, disefio de la red,
percepcion del usuario del servicio).

° Costes (personal, combustibles).

° Necesidades de informacion para la gestion (absentismo, productividad del
personal, costes, rentabilidad y rendimiento de la flota).

Por lo tanto, un factor para tener en cuenta es el crecimiento de la poblacién en las
areas urbanas, que ha expandido el rol de los sistemas de transporte para satisfacer
las necesidades de movilidad (Rizelioglu & Arslan, 2019). En respuesta a ello,
diferentes tipos sistemas son disefiados e implementados, entre ellos el TMR, que
es el centro de esta revision y es entendido como un espectro de modos de
transporte publico urbano que utilizan carretera fija especifica o, de manera
exclusiva y separada, una pista potencialmente utilizable por otros modos (como los
metros, los ferrocarriles suburbanos, el transporte liviano réapido y las vias
segregadas para autobus). (Departamento de Transporte y Desarrollo Urbano del
Banco Mundial., 2002).

Para entender mejor las caracteristicas del sistema a estudiar, en la bibliografia se

relacionan fuentes sobre el origen historico de este tipo de transporte, ya que el
desarrollo de este sistema a través del tiempo no es el objeto de este estudio. A

19



continuacion, describimos de una forma general los efectos de éste en el mundo y
en Colombia.

Historicamente el uso de buses en el mundo ha tenido un enorme desarrollo, que
permitié la aparicion del modelo BRT, que abarca experiencias en Suramérica,
Norteamérica, sudeste asiatico, China, Australia y, ahora, progresivamente en
Africa, India y Europa. Sistemas que tuvieron un auge bajo el desarrollo de
tecnologias guiadas y no guiadas, en las cuales las no guiadas dependen de un
conductor. Gracias a las primeras implementaciones, ellas inspiraron el desarrollo
del modelo y las infraestructuras mas complejos, entre los cuales resaltan las
implementaciones hechas en las ciudades brasilefias que promovieron el sistema
en la region. (Deng & Nelson, 2011).

Tomando como ejemplo a China, que presenta grandes retos por su excesiva
concentracion de la poblacion, se ve la implementacion de alternativas como los
sistemas de transporte basados en rieles, pero debido a los costos de capital de
éstos, la movilidad se complementa con los sistemas BRT, e incentivados por las
lecciones aprendidas de 44 sistemas BRT alrededor del mundo, en la actualidad 13
ciudades chinas cuentan con este tipo de solucion (Deng, Ma, & Wang, 2013). De
esta forma se puede apreciar la acogida que tiene el sistema de transporte por
caracteristicas, asi como su versatilidad y bajos costos de inversion.

Por otra parte, el contexto latinoamericano no es ajeno a las problematicas del
transporte; por ejemplo, la ciudad de Santo Domingo, capital de Republica
Dominicana, tiene una extension de 755 km2, extension denominada como la Gran
Santo Domingo, encierra el distrito nacional, que ocupa 228 km2, donde habitan,
segun el dltimo censo, 10.433 personas por kildmetro cuadrado. Esta ciudad, con
un crecimiento poco ordenado, se enfrenta a cuellos de botella vehiculares
causados por el crecimiento de su parque automotor a un ritmo de setenta mil
vehiculos anuales.

Tal superficie debe responder a la demanda de tres millones de viajes diarios, que
en su mayoria son respondidos por un sistema publico con 2.000 vehiculos capaces
de satisfacer un promedio de 170 puestos. Pero la falta de inversion y coordinacién
de su transporte ha incrementado la probleméatica de la movilidad, que se convierte
en un problema multidimensional que afecta directamente el bienestar de los
ciudadanos. En ciudades como esta se percibe la necesidad de implementar una
solucion de transporte que se inclina hacia el uso de rieles para trenes
metropolitanos para responder a la demanda propia del movimiento de pasajeros
de la ciudad (Polanco, 2017).

En Colombia, como se evidencia en el libro Gestion de grandes proyectos urbanos
en espacios metropolitanos (p. 36,37 y 40), Bogot4, en el lapso de un siglo, paso de
100.000 habitantes a mas de 7 de millones, pero la urbanizacion acelerada no
significa metropolizacion, idea que se caracterizo en el siglo XX por un modelo de

20



evolucion del poblamiento y de diferenciacion espacial, 1o cual implicé la necesidad
de idear megaproyectos que absorbieran la necesidad de las areas metropolitanas
y municipales, lo cual plante6 la necesidad de ejecutar grandes cambios a nivel
estatal, y de priorizar algunas necesidades, como el transporte. Bogota se ha
enfrentado al reto del transporte desde finales del siglo XIX, cuando el crecimiento
de la ciudad exigio el uso de vehiculos, desde el caballo, el tranvia y los rieles hasta
el modelo hoy predominante; el sistema de buses BRT, que crece a la par del uso
de vehiculos privados, segun una publicacion oficial de Transmilenio (2013).

En 1967 funcionaban en Bogota 2.679 autobuses urbanos, que transportaban en
promedio 1.629.254 pasajeros por dia. En esa época, cuando la ciudad alojaba a
un poco méas de un millon de habitantes y tenia 8.000 hectareas de extension, el
servicio era relativamente razonable y comodo. Pero a medida que la ciudad crecio
y llegd a alcanzar méas de cinco millones de habitantes y una extension superior a
30.000 hectéareas, no solo aumentd sustancialmente el parque automotor, hasta
alcanzar a mas de 20.000 vehiculos, sino que se multiplico la anarquia, la
ineficiencia, la incomodidad y la contaminacién, debido, entre otros factores, a que
la innovacién y la diversidad urbana de las ciudades atraen a mas personas (Clark,
2002; Albouy, 2008 y 2010; Carlino y Saiz, 2008). La solucidén escogida por la
administracion de la ciudad fue el BRT Transmilenio, que ha provocado grandes
cambios en la ciudad de Bogota y afectado directamente el ordenamiento y el uso
del suelo de la ciudad (Liliana, 2010).
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8.  MARCO TEORICO
8.1. El problema del transporte

En bldsqueda de alternativas para abordar los retos de un sistema de transporte con
las caracteristicas propias del caso de estudio, se realiz6 una revision bibliografica
en fuentes académicas sobre los conceptos mas importantes y las metodologias
mas utilizadas orientadas hacia estrategias eficientes de operacion de una red de
transporte de pasajeros que funcionan por medio de buses o sistemas similares e
Iniciativas que buscan incrementar la capacidad, la velocidad y la fiabilidad,
orientadas a alcanzar una mejor calidad del servicio, evidenciada en factores como
la reduccion de tiempos de espera para los pasajeros (Liu, Liu, & Jia, 2019),
tomando como punto de partida que la planeacién del servicio de pasajeros consiste
en la administracion de lineas y frecuencias que implican las estipulaciones de
horarios y la programacién de vehiculos y de tripulaciones, entre otros factores que
responden a la demanda de pasajeros (Samara Visentini, Bassi, Borenstein, &
Kummer Neto, 2017). Eso se relaciona con el uso de modelos para predecir de qué
manera los viajeros escogen las rutas, desde el origen hasta su destino (Cepeda,
Cominetti, & Florian, 2006).

Mediante bases de datos académicas, como SCOPUS, Science Direct, EBSCO
Host y Web of science, entre otras, se analizaron las formas mas comunes que se
han implementado para afrontar ese reto, mediante distintos criterios, tales como el
andlisis del transito, la investigacién de operaciones en el transporte y el andlisis de
sistemas de transporte, priorizando el estudio de infraestructuras con buses. Asi se
determiné que el tema del transporte aborda diversidad de campos, pero el tipo de
planteamientos predominantes estan relacionados con ciencias de la computacion
y la ingenieria, resaltando la presencia de la ciencia de la toma de decisiones y el
modelado de sistemas.

La programacion y el disefio de rutas influyen directamente sobre variables como la
calidad del servicio, segun el articulo “Transit network design and scheduling: a
global review (2008), en el que también se relaciona la planeacion del transito en
una secuencia de cinco pasos: 1) el disefio de rutas, 2) la configuracion de
frecuencias, 3) los horarios, 4) la programacion de vehiculos, y 5) la programacion
de tripulacion. El primer paso corresponde a la planeacion estratégica, que incluye
el disefio de rutas, el segundo y tercer paso corresponden a la planeacion tactica,
y, por ultimo, el cuarto y quinto se destinan a las actividades de la operacién (Ng,
Lee, Chan, & Lv, 2018). Las anteriores actividades de planeacion, con sus
respectivas entradas y salidas, pueden verse en la Tabla 2. Procesos de planeacion
del transito, que permite al estudio de diferentes problemas y relaciona técnicas de
solucion.
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Tabla 2. Procesos De Planeacion Del Transito.

Numero Entradas independientes Actividad Salida
1 Datos de demanda Disefio de lared cambios en las
rutas

Datos de distribucion Nuevas rutas
Indicadores de Estrategias
desemperio de las rutas operativas

2 Subsidios disponibles Configuraciones de las Frecuencias de

frecuencias servicio

Buses disponibles
Politicas de servicio
Actual patrocinio

3 Demanda por tiempo del Desarrollo de horarios Tiempos de
dia salida
Tiempos para primeros y Tiempos de
altimos viajes llegada
Tiempo de trayecto

4 Tiempos de trayecto Programacion de buses Horarios de bus

asociados al ingreso
Tiempos de abordaje
Restricciones de tiempo
Estructura de costos

5 Reglas de conductores o Programacion de Horarios de
flota conductores o flota conductores

Costos de operacion

Nota. Traduccién de Inputs y outputs de los procesos para la planeaciéon del
transito, adaptado de: Review on meta-heuristics approaches for airside operation
research. Ng, K. K. H., Lee, C. K. M., Chan, F. T. S., & Lv, Y. (2018). Disponible en:
doi://doi-org.crai-ustadigital.usantotomas.edu.co/10.1016/j.as0c.2018.02.013

Para los pasos relacionados en la tabla anterior se deben tener en cuenta aspectos
como:

° Posibles clientes frecuentes, relacionados con el area de cubrimiento del
sistema.

° Matriz origen destino OD.

° La relacién entre distintas variables objeto de cualquier iniciativa, ya que la

orientacion de cualquier estudio puede estar enfocada, por ejemplo, hacia la
satisfaccion del cliente o el costo de la operacion, entre muchos otros
enfoques.
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8.2. Metodologia general

Para efectos de andlisis y optimizacion basados en trabajos anteriores se plantea la
implementacion de diferentes metodologias o algoritmos que tienen una funcion
objetivo, sometida a restricciones, las que relacionan variables de tiempo de viaje,
distancias y costos, con los propdsitos mas frecuentes relacionados con aumentar
las ganancias del sistema, la clasificaciébn, agrupacion o clustering de
comportamientos de la demanda y la planeacion de paradas o administracion
operativa (Lyu et al., 2019), se relaciona el concepto de heuristica definido como
aproximaciones mediante algoritmos para proporcionar resultados 6ptimos, (Ng,
Lee, Chan, & Lv, 2018).

Vinculando la aplicacion de ciencias de toma de decisiones, se encontré que existe
una variedad de alternativas que pueden clasificarse segun el tipo de modelo
utilizado, clasificacion que se aprecia en la Tabla 3. Clasificacibn Modelos
matematicos.

Tabla 3. Clasificaciéon De Modelos Matematicos

N Relacion Tipos Descripcién
1 Tiempo Estaticos Permanecen invariables dentro de un periodo
previamente establecido.
Dinamicos Presentan cambios dentro de tal periodo con el

transcurrir del tiempo.
2 Naturaleza Deterministico Se tiene certeza de los valores de los
de las parametros.
variables

Estocastico Los parametros usados para caracterizar el
modelo son variables aleatorias que tienen
comportamientos estimados, pero no se conoce
con certidumbre previamente cudl sera el valor

gue tomen.

3 Grados de Continuos Variables que pueden tomar valores continuos.

certidumbr

e

Enteros Variables que solo pueden tomar valores enteros.

4 Tipo de Lineales Ecuaciones de un solo grado representados por

ecuaciones una recta.

utilizadas

No lineales

Nota. Tabla extraida de Universidad Santo Tomas a distancia investigacion de
operaciones disponible en:
http://soda.ustadistancia.edu.co/enlinea/invoperaciones2/enteros___continuos.html.
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Como dato complementario, segun las bases de datos utilizada, las metodologias
mas usadas, segun la clasificacion de la tabla anterior seria recomienda la opcién
namero 2, naturaleza de variables, tipo deterministico, en los cuales los parametros
del sistema y las perturbaciones de la linea de bus se consideran y satisfacen una
distribucion probabilistica aleatoria dada (Li, Liu, Yang, & Gao, 2019).

8.2.1. Visiones metodoldgicas

Problemas como la asignacion de personal y el tamafio de la flota han recibido
amplio tratamiento, contando con algoritmos eficientes para la resolucion de esta
clase de planteamientos, mientras que los planteamientos relacionados con la
optimizacién de rutas y las frecuencias de los buses poseen diferentes niveles de
complejidad relacionados con la no linealidad, la no convexidad y los multiples
objetivos que dificultan su formulacién (Ramirez, Hernandez, & Varela Hugo, 2015).
Segun los principales autores, las mayores dificultades de ese el planteamiento de
disefio y optimizacién de rutas en la literatura, son:

Tabla 4. Dificultades Disefio Y Optimizacion de rutas.

Numero  Actividad Descripcién
1 Formulacién del problema Variables de decision.
Funcion objetivo.

2 No linealidad y no Relacionado al comportamiento de los
convexidad del problema datos y los modelos.

3 Naturaleza combinatoria No permiten realizar una enumeracion
del problema completa de las soluciones factibles.
Uso de variables discretas en la

descripcion del recorrido.

4 Multiples Objetivos Existen  diferentes soluciones no
dominadas, que se obtienen como efecto
de la renuncia o variacion de cualidades
gue afectan el comportamiento de otras
cualidades y por lo tanto del equilibrio del
sistema, relacionado con los bienes de
los usuarios y el de los operadores.

5 Configuracion de rutas Disposicion especial.

Nota. Adaptacién de Ramirez, S., Hernandez, L., & Varela Hugo. (2015). Disefio
de rutas de transporte publico.
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8.2.2. Actividades de planeacion estratégico.

La metodologia principal para el disefio de una red consiste en la eleccion de un
modelo que involucra distintas variables. A continuacion, se presentan algunas

propuestas de autores que plantearon distintas formas de tratar el problema.

Tabla 5. Modelos Para El Disefio Estratégico

Ao  Nombre

Tipo
Herramienta

Obijetivo

Descripcion y Caracteristicas

Variables

2000 Van Nes &
P.H.L. Bovy

1986 Ceder &
Wilson

Formulacién
analitica

Modelo
discreto de
optimizacién

Cuantificar el
espacio optimo
entre lineas y
entre paradas

Minimizar el
exceso de
tiempo de viaje
en el proceso
de cargay de
carga en las
paradas.

1. Discretizacion de un area en
km”~2 que cuente con
presencia de autobuses.

2. Los costos son asociados a
los tiempos de trayecto,
esperay llegada a destino que
de suponer cero
transferencias sera contante.
3. El costo del operador es
proporcional a la densidad de
vehiculos.

4. Los ingresos del operador
son la suma de la tarifa de
pasajeros y la subvencion
multiplicada por el volumen de
pasajeros que acceden a la
linea.

5. Se plantean 6 funciones
generales segln los objetivos
para el sistema.
Planteamiento a:

- Restriccion relativa maximo
tiempo de viaje por cada
Origen-Destino.

Planteamiento b:

Agrega el tiempo de espera de
los pasajeros, costes de
operacion y de capital

El algoritmo busca encontrar
el grupo de rutas factibles, en
el que cada terminal es tratada
de manera separada.
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1. Costos asumidos
por cada uno de los
actores.

2. Ingreso
operador.

3. Demanda por linea.
4. Transferencias.

5. Tarifa.

6. Flujo

del

Planteamiento a:

1. Tiempo viaje ruta
directa.

2. Tiempos
transferencia.
3. Maximo tiempo OD
expresado como
Porcentaje del minimo
4. Tiempo de una ruta
directa
Planteamiento b:

5. tiempos de espera
pasajeros.

6. costos operacion.

7. costos de capital.

8. Rutas factibles

de



1998 Ceder &
israeli

1991 Baaj &
Mahmassani

Modelo
discreto de
optimizacién

Modelo
discreto de
optimizacién

Min. tiempos
de
transferencia 'y
tamafio de
flota.
(Multiobjetivo).

1. Minimizar el
coste de los
viajeros.

2. Minimizar el
tamafio de la
flota

Funcion
Objetivo:

Min. tiempos
de
transferencia 'y
tamafio de
flota.

Funcién multiobjetivo, incluye
la asignacion fija de la matriz
de demanda y frecuencias
minimos para cada ruta.

1. Se enumeran el conjunto de
rutas factibles (Ceder y Wilson
(1986))

2. Rutas directas entre OD.

3. Minimo de rutas obtenido
por procedimiento heuristico.
4. Asignacion de fluo vy
frecuencias son calculadas
segun la hora punta.

5. Tamafio de flota Stern &
Ceder (1983).

6. Nuevas rutas y eficiencias
para la toma de decisiones.

Restricciones:

1.Frecuencia factible

2. Factor de carga.

3. Tamarfio de la flota.

1. El costo total es la
combinacion del costo para el
pasajero y para el operador.
Donde en el primero se reduce
el tiempo de viaje y para el
segundo es la minimizacion de
la cantidad de vehiculos.

2. Caracterizado por la
generalizacion de zonas en
Nodos como  centroides
agrupadas de origenes y
destinos.

3. Ruta definida como
conjunto de nodos.

4. Cada ruta tiene ida vy
retorno.

5. Distancia entre nodos

considerada como el recorrido
por el camino minimo.

Fundamento para los
Algoritmos

TRUST: Frecuencias vy
planificacion tactica.

RGA: Planificacion

estratégica.
Restricciones

1. Frecuencia factible
2. Factor de carga.

3. Tamafio de la flota.
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1. Tiempo total de
recorrido.

2. Tiempo de espera
Phi y transferencia.

3. Tiempo en el que no
hubo asientos
disponibles

4, Pesos
variables.

5. Frecuencias
Minimas por rutas.

6. Rutas factibles C y
W (1986).

7.Rutas directas.
8.Flujo.

9. Frecuencias

para

1.Cantidad de nodos
2.Demandas entre
nodos.

2. Tiempo de ciclo en
la ruta.

3. Tiempo de viaje total
4. Tiempo de espera
entre paradas.

5. Frecuencia de los
auto buses.

6. Pesos relativos
componentes de cote.
7. Tiempo de viaje
entre nodos.
8. Tiempo
transferencia.
9. Frecuencia minima.
10. Cantidad de
autobuses operando.
11. Tamafo flota
disponible.

12. Factor de carga.
11. Maximo flujo por
arco.

12. Capacidad
pasajeros sentados.
11. Conjunto de rutas
para una solucion.

12. Factores de
conversién 'y pesos
relativos de la funcién
objetivo.

de

de



2000 Nagamchai  Modelo Minimizar los Criterio multiobjetivo. 1. Costo de la flota.

& Lovell discreto de tiempos de Permite calcular frecuencia de 2. Costo viaje
optimizacion transferencia y rutas. pasajero.
el tamafio de la 3. Costo  espera
flota Restricciones: usuario.
(detallado) Factor de carga 4. Cantidad de Nodos.

5. Cantidad de rutas.
6. Costo por hora de
operacion autobus.

7. Largo de ruta.

8. Variable binaria de
uso de arco.

9. Coeficientes valor
subjetivo tiempos de
viajes vs tiempo de

espera.
10. Espaciamiento
temporal
11. Velocidad de
buses.

2002 Gruttner, Modelo Maximizar el Alternativa basada en los 1. Coeficientes de

Pinninghoff, discreto de beneficio del métodos Logit es decir realizar conversion.
Teudela y optimizacion operador y una regresion para encontrar 2. Valores Subjetivos

Diaz minimizar el el resultado de la variable. del tiempo.
costo del 1. Calculo de utlidades o 3. Rutas vélidas.
usuario por linea. 4. Afluencia total de
linea. 2. No tiene en cuenta la viajes.
frecuencia de los buses. 5. Tarifa por linea.
3. No tiene en cuenta el 6. Costo unitario por
tamafo de la flota. operacion por (km).
7. Tiempo de viaje.
Restricciones: 8. Tiempo de acceso a
Distribucion de acceso vy linea.
egreso ( origen y destino) 9. Tiempo de espera.
10. Numero de viajes
entre OD.

10. Pesos relativos de
los tiempos de acceso
y espera
Nota. Adaptado de: Callejo, M; Estrada M. (2009). Optimizacion del disefio de lineas de
autobus aplicacion a Donostia San Sebastian.
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8.2.3. Actividades de planeacion tacticas y operativas.

Existen distintos lineamientos de trabajo que plantean los retos de configuracién de
frecuencias y estipulacion de horarios, tal como lo muestra la Tabla que aparece a
continuacion y que se relaciona con el trabajo de destacados de autores.

Tabla 6. Modelos Para El Estudio Téctico Y Operacional

Autores Linea de trabajo

1 Furth and WIllson (1981) Optimizacion simultanea de frecuencias vy
Gallo and Miele (2001) horarios
Avila Torres et al. (2017)

2 Sun et al. (2015) Optimizacion separada de frecuencias y
Wang et al. (2015) horarios
Yu al. (2017) Resolucién Secuencial.

3 Cederetal. (2001) Sincronizacion de horarios para minimizar
Cevallos y Zhao (2006) los costos asociados a los tiempos de espera
Weiy Sun (2017) de los pasajeros.

Gkiotsalitis and Maleskar (2018)
Kang et al. (2019) Pasajeros varados en ultimo servicio
Eranki (2004) Horarios flexibles y margenes de tiempo en

Ibarra Rojas y Rios Solis (2012) la sincronizacion de horarios.

6 Adamskiy Turnau (1998) Periodo eficiente de baja actividad.
ZHao et al. (2006)

7 Ceder etal. (2013) Nivel de carga uniforme mediante control de
Ceder (2011) tiempos de despacho.

8 Dadunay VoB (1995) Sincronizacion de transferencias y control de
Shafahi y Khani (2010) despacho.

9 Wuetal (2015) Utilizacion de tiempos de demoras

deterministicas.
10 Hickman (2001 Tiempos estocasticos de viaje.
11 Hans et al (2015) Distribuciones de probabilidad en los

tiempos de viaje entre estaciones.

Nota. Adaptado de Gkiotsalitis, K., & Alesiani, F. (2019). Robust timetable
optimization for bus lines subject to resource and regulatory constraints
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8.3. Inteligencia artificial

Las primeras técnicas utilizadas fueron: Knowledge-based system (KBS), que
consiste en la postulacion de reglas basadas en el conocimiento de los seres
humanos, y Artificial Neural Network Systems (ANN'’s), que construye una red de
conexiones neuronales en varias capas, proceso que continud con esfuerzos por
disminuir el error de prediccion mediante el entrenamiento de ANNSs.

La aplicacion del método gradiente descendente sento las bases para el desarrollo
del machine learning como una subcategoria de la inteligencia artificial que permite
a los computadores abordar complejos problemas (Abduljabbar, Dia, Liyanage, &
Bagloee, 2019), los cuales buscan:

1. Toma de decisiones, planeacion y administracion en respuesta a un
crecimiento continuo de la demanda con la oferta vial limitada, lo cual mejora
las herramientas de prondstico del volumen de trafico, las condiciones de
tréfico y los incidentes.

Mejora y desarrollo de modos de transporte publico sustentable.

Conexion de vehiculos autonomos con el objetivo de buscar mayores
eficiencias y reducir la accidentalidad.

wn

8.3.1. Machine learning

El machine learning o aprendizaje automético es el campo de la ciencia de la
computaciéon que trata de la simulacibn de comportamiento inteligente en las
computadoras (Bagheri, Akbari, & Mirbagheri, 2019), que suele subdividirse en
varias ramas:

1. Métodos de modelado, como redes neuronales artificiales, Fuzzy Logic o
l6gica difusa, programacién genética, modelos de arbol y modelos
inteligentes hibridos.

2. Métodos de optimizacién, en donde se usan también algoritmos genéticos
(GA), y Enjambre de particulas, conocido como Particle Swarm Optimization
(PSO).

3. Métodos de clustering.

4. Otras metodologias, como la deteccion de imagenes y las selecciones

variables.
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A continuacién, se relacionan en la Tabla 7 los modelos generales de inteligencia
artificial que convergen hacia el machine learning, Las técnicas anteriores son
complementadas por técnicas supervisadas y no supervisadas.

Tabla 7. Fundamentos IA

Nombre Descripcion
(KBS) Knowledge- Conocimiento presentado por
based system humanos.
(ANNSs) Neural network (CNN) Convolutional Usado para la identificacion
systems Neural Network de imagenes.
(RNN) Recurrent neural Aplicadas para el
network. reconocimiento de escritura y

la correccion de textos,

usualmente conocidas como

deep learning debido a la gran

cantidad de capas ocultas.
Nota. Adaptado de Abduljabbar, R., Dia, H., Liyanage, S., & Bagloee, S. A. (2019).
Applications of artificial intelligence in transport: An overview. Sustainability
(Switzerland), 11(1) doi: 10.3390/su11010189

Tabla 8. Otras Técnicas IA.

Categoria Nombre

Técnicas supervisadas (SVM) Support vector machine
(PNN) Probabilistica Neural Network
(RBN) Radial Basis Network

K-Nearest Neighbors and Decision Tree.
Técnicas no supervisadas Greedy layer-wise

Claster andlisis
Nota. Adaptado de Abduljabbar, R., Dia, H., Liyanage, S., & Bagloee, S. A. (2019).
Applications of artificial intelligence in transport: An overview. Sustainability
(Switzerland), 11(1) doi: 10.3390/su11010189
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Para la implementacion de las anteriores técnicas se han desarrollado algoritmos
que permiten la resolucion de planteamientos de prondstico y clasificacion. Algunos
de los mas populares se presentan a continuacion:

Tabla 9. Algoritmos genéticos

Nombre Descripcion

(SA) Simulated Annealing Basado en el proceso de recocido de un metal.

Basado en el comportamiento de las hormigas
(ACO) Ant Colony Optimiser (parte de swarm intelligence systems).

(AIS) An artificial Immune system Basado en el sistema inmune humanao.

Basado en el comportamiento de las abejas
(BCO) Bee Colony Optimization (parte de swarm intelligence systems).

Usado para la optimizacion de caminos cortes

comparado con Logistic Regression Model
(FLM) Fuzzy Logic Model (LRM).

Usado con un enfoque dinamico para identificar
(ABSE) Agent-Based Software la trayectoria mas corta mediante la informacion
Engineering de multicriterios y multiescenarios.

Nota. Adaptado de Abduljabbar, R., Dia, H., Liyanage, S., & Bagloee, S. A. (2019).
Applications of artificial intelligence in transport: An overview. Sustainability
(Switzerland), 11(1) doi:10.3390/su11010189

8.3.2. Deep learning

El Deep learning es un derivado del Machine learning, que en el marco de las
relaciones entre vehiculos inteligentes y sistemas de transporte inteligentes y las
redes de aprendizaje profundo o Deep Neural Networks, han permitido una mayor
flexibilidad en cuanto el analisis de las relaciones no lineales entre las variables
predictivas y las salidas de un sistema, que funciona en gran parte gracias a una
mayor capacidad de procesamiento computacional, la disponibilidad de mayor
informacién que permite combatir los sobreajustes y el desarrollo de algoritmos de
optimizacién que funcionan como una aproximacion estocastica de una variable
objetivo (Kraus, Feuerriegel, & Oztekin, 2019).

Esta categoria ofrece otra clasificacion, como técnicas paramétricas y técnicas no
paramétricas, donde el primer grupo ofrece bajos errores durante la prediccion, pero
en redes con ruido y perturbaciones pueden resultar en aproximaciones con baja
exactitud.
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Por otro lado, las aproximaciones no paramétricas, que pueden considerarse como
Deep learning, han tomado gran importancia para los investigadores en la aplicacion
de la clasificacion de datos, procesamiento del lenguaje natural (NLP), o natural
language processing, y el reconocimiento de objetos segun su desempefio.

Tabla 10. Técnicas para el analisis del trafico

Clasificacion Sigla Nombre

Paramétricas Series de tiempo
KF Kalman Filtering

No paramétricas (CNN) Convolution Neural Network
(DBN) Deep Belief Network
(RNN) Recurrent Neural Network
(AE) Autoencoder

Nota. Tomado de Salvador, M. M., Budka, M., & Quay, T. (2018). Automatic
transport network matching using deep learning  doi://doi-org.crai-
ustadigital.usantotomas.edu.co/10.1016/j.trpro.2018.09.053

Bajo este enfoque, los algoritmos también pueden ser clasificados como uni
variables y multivariables; el enfoque univariante observa las variables de trafico de
un solo sitio, mientras que el enfoque multivariante tiene multiples sitios de entrada
y salida (Liu, Liu, & Jia, 2019).

8.3.3. Regresion estadisticay fundamentos de redes neuronales

Para describir el comportamiento de un conjunto de datos, la mayoria de las
técnicas utiliza el concepto de regresiéon, donde se busca una funcién que describa
mejor las relaciones existentes:

“‘En un analisis de regresidn simple existe una variable de respuesta o
dependiente (y) y una variable explicativa o independiente (x). El propdsito
es obtener una funcion sencilla de la variable explicativa, que sea capaz de
describir lo méas ajustadamente posible la variacion de la variable
dependiente. La variable explicativa puede estar formada por un vector de
una sola caracteristica o puede ser un conjunto de n caracteristicas, atributos
o dimensiones (regresién multiple)” (Pereira Gonzalez Augusto, 2010).

Expresado en una forma matematica una regresion lineal sigue la estructura:

Ecuacion 1 y; = X;w = w,
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Concepto que puede extenderse para una regresion multiple, en el cual existe mas
de una variable independiente que describe la variable dependiente:

Ecuacion 2 §; = X;w = wy +wyx; 1 + Woxip + -+ WX

El anterior principio es el fundamento para la construccion de una red neuronal,
como los modelos predictivos, que utilizan las caracteristicas de los datos de
entrada (X € R) para predecir una variable y € Y, donde el valor de la variable
dependiente de una funcion y = F(x,w), que incluye un parametro adicional w,
donde dichos parametros son aproximados mediante una técnica de optimizacion
que se relaciona al error entre valores observados y valores predichos.

8.3.4. Funcién de activacion

La funcion de activacion es conocida por realizar una combinacion lineal o no lineal,
que facilita la identificacion de patrones en las variables (Kraus, Feuerriegel, &
Oztekin, 2019), a continuacion, se relacionan las tres funciones méas populares.

La funcion sigmoide transforma los datos en valores que se encuentran entre Oy 1:

Ecuacion 3 Funciéon Sigmoide = =

La funcién tangente hiperbdlica transforma los datos en valores entre -1y 1; también
existen aplicaciones con otras funciones trigonométricas, pero son menos
utilizadas, tal como la siguiente ecuacion:

(e¥-1
(e?*+1)

Ecuacion 4 Tangente Hiperbolica = Tanh =

La funcién conocida como regresion logistica genera valores positivos:

Ecuacion 5 Relu = o(x) = max(0,x) € [0, )

Otra funcion es destacada por su aplicacion en la clasificacion de clases, que recibe
como entrada una capa de agrupamiento con promedios globales y genera una
distribucion de probabilidades (Zhou et al., 2019):
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Ecuacion 6 Softmax =

eWrexhp+byc)

¥, eWrithp+bry)

8.4. Enfoque de ruteo.

La técnica VRP (Vehicle route problem) consiste, en forma general, en identificar un
set de rutas para vehiculos, que se relacionan con distintas variables que explican
una red de clientes o puntos de consumo. Esta metodologia tiene diferentes
variaciones, relacionadas en la Tabla adjunta.

Tabla 11. Clasificacion de enfoques VRP

Nombre

Descripcién

Multidepésito

Periédico

Capacitado

Estocastico
Backhauls

(Retornos fuera de ruta)

Entrega y reparto

Ventanas de tiempo

Minimizar la flota de vehiculos, la suma total del tiempo de
transporte y la demanda total de articulos que deben ser
entregados desde varios puntos.

Minimizar la flota de vehiculos y la suma total del tiempo de
transporte necesario para suplir a todos los clientes. La
planeacion se hace para determinado periodo.

Minimizar la flota de vehiculos, la suma total del tiempo de
transporte y la demanda total de articulos para una flota mixta de
vehiculos de entrega con una capacidad uniforme que debe
atender una demanda de clientes, conocida para un solo
articulo, con un mismo depdsito y un costo de transporte minimo.
Minimizar la flota de vehiculos y la suma total del tiempo de
transporte necesario para atender a todos los clientes en cada
recorrido. Se consideran aleatorios sus demandas y el tiempo de
servicio y/o transporte.

El objetivo es encontrar un conjunto de rutas que minimice la
distancia total transportada. Los clientes pueden demandar o
regresar algunos articulos. Se debe tener en cuenta que el
vehiculo no sobrepase su capacidad.

Minimizar la flota de vehiculos y la suma total del tiempo de
transporte, con la restriccion de que cada vehiculo debe tener la
capacidad suficiente para transportar articulos que vayan a ser
repartidos y uno de ellos recogido en los clientes para
regresarlos al deposito.

Minimizar la flota de vehiculos, la suma total del tiempo de
transporte y el tiempo de espera necesitados para atender a los
clientes en una hora determinada.

Nota. Adaptacion de tipos de enfoques. VRP Bermeo Mufioz, E., & Calder6n Sotero, J.
(2009). Disefio de un modelo de optimizacion de rutas de transporte. El hombre y la

méquina (32), 52-67.
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Tabla 12. Fundamentos VRP

Nombre Descripcion Caracteristicas
TSP Agente viajero Agente vendedor que debe visitar 1 origen
[Travelling cierta cantidad de ciudades en un Origen = Destino
Salesman solo viaje.
Problem
TPS Variacion del modelo TSP con *1 Origen
mayores variables y restricciones. *Qrigen = Destino
*Mayor Cantidad de
Variables y
*restricciones
m-TSP Variacién de TSP, que consiste enm *1 Origen
agentes o vehiculos en el que cada * Origen = Destino
cliente debe ser visitado una vez. + m agentes
*m rutas que deben
visitar p clientes.
PTSP TSP El objetivo es encontrar el minimo * Origen = Destino
probabilistico costo de recorrido esperado, atreves * m agentes
de un conjunto de nodos con *m rutas que deben
probabilidades asociadas la visitar p clientes.
presencia o no de consumidores. * Demanda
Deterministica
VRP Vehicle Problema de ruteo de vehiculos * Restriccion del tamafio
Routing donde la de la flota
Problem capacidad de la flota se convierte en
restrictiva para la formulacion.
CVRP Capacited Minimiza el costo total para surtir a * 1 centro de Distribucion
VRP todos los consumidores. Minimo que responde a * Una
costo definido como la Demanda

suma de los costos de los arcos
pertenecientes a los recorridos,
cada centro de consumo es visitado
por exactamente un vehiculo y la
suma de las demandas de los
centros de consumo visitados no
excede la capacidad del vehiculo

Deterministica.

* Cada recorrido visita el
centro de distribucion.
* Cada vehiculo visita un
cliente.

* Una ruta no puede
superar el vehiculo

Nota. Fundamento VRP adaptado de Linda Rocha, Gonzalez Elsa, & Orjuela Javier. Una
revision al estado del arte del problema de ruteo de vehiculos: Ev. Evolucion Histérica Y
Métodos De Solucion. En: Ingenieria, 16(2), 35-55.

Se realiza a continuacion una ampliacién de la metodologia VRP por presentar
condiciones favorables para ser utilizada como herramienta de analisis de sistema.
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Relacionando dos grandes grupos de variaciones de la metodologia que se
diferencia segun las restricciones que tienen en cuenta. El primer grupo en la Tabla
6, caracterizado por las premisas de homogeneidad en uno o varias variables
analizadas en el planeamiento matematico.

Tabla 13. Variantes VRP CVRP homogéneo

Nombre Descripcion Caracteristicas
DVRP Distance VRP  Distancia Restriccion de maxima  longitud
homogénea Longitud de arcos no puede exceder la
maxima Longitud de ruta
DCVRP  Distance and Distancia y Restriccion de DVRP vy restriccion de
capacite VRP  capacidad capacidad
homogénea
VRPB VRP with Con retornos Los clientes pueden demandar vy
backhauls devolver mercancia

El tamafio de la mercancia es uniforme.
Los centros de despacho deben ser
atendidos antes que los centros de

consumo
VRPBTW VRP with Con retornos y Combinacion del concepto de ventana
backhauls Time ventanas de de tiempo y devoluciones
Windows tiempo
VRPTD  VRP Dead lines Plazo final Tiempo que debe cumplirse para
atender a un cliente o consumidor
VRPTW  VRP Time Ventanas rigidas Time window. Tiempo de recorrido mas
Windows de tiempo tiempo de atencion para atender un
cliente.
VRPMTW VRP Multi Time Ventanas de Cada cliente tiene una ventana de
Windows tiempo multiples tiempo (Maaike Hoogeboom, Dullaert

Wout, Lai David, & Vigo Daniele, 2018)
VRPSTW VRP Soft Time Tiempo flexible Las entregas pueden ser fuera de

Windows de entrega ventanas de tiempo (Bouchra, Btissam,
& Mohammad, 2018)
SDVRP  Split Delivery Entregas EL cliente puede ser atendido por
VRP fraccionadas distintos vehiculos

Nota. Variantes VRP y CVRP Homogéneo adaptado de Linda Rocha, Gonzalez Elsa, &
Orjuela Javier. Una revision al estado del arte del problema de ruteo de vehiculos: Ev.
Evolucion Histérica Y Métodos De Solucion. . En: Ingenieria, 16(2), 35-55.

El segundo grupo diferenciado por la complejidad que se agrega al estudio de las
variables alisadas en los modelos.

Tabla 14. Variantes VRP CVRP Heterogéneo

Nombre Descripcion Caracteristicas
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VRPHF

PVRP

Multi-
Trip
VRP
MCVRP

MOVRP

SVRP

VRP Periodic

VRP
Multiviaje

VRP Multi
Compartment

Multi Objetive
VRP

Stochastic
VRP

En él los costos y
capacidades de los
vehiculos varian

Varias rutas en el
mismo periodo de
planeacion

el CVRP se puede
considerar como
VRP con capacidad
1y el MCVRP se
considera
como
mayor a 1
Diferentes objetivos
que buscan el
analisis de
diferentes variables

capacidad

Uno 0 varios
componentes de la
formulacion son
aleatorios.

*Cantidad de vehiculos ilimitada
* Se decide sobre las rutas
y la composicion de la flota de vehiculos a
utilizar.

El modelo se extiende a un periodo de
planeacion

de M dias.

Los horarios diarios de los conductores
deban estar disefiados para una flota de
vehiculos fija.

Consiste en transportar mas de una
cantidad de objetos a la vez

Ruta (costo, beneficio, etc.), nodos y arcos
(ventanas de tiempo, satisfaccion del
cliente, etc.) y recursos (mantenimiento de
flota de vehiculos, especificaciones
de producto, etc.)

Problema de Ruteo de Vehiculos
estocastico- puede tener variantes como:
*VRPUD, cuando la demanda de cada
consumidor es una variable aleatoria.

*VRPSTT cuando los tiempos de servicio
y tiempos
de viaje son variables aleatorias
* SVRP-SN, en el cual cada consumidor
tiene una
probabilidad p de presentarse

Nota. Variantes VRP y CVRP Homogéneo adaptado de Linda Rocha, Gonzalez
Elsa, & Orjuela Javier. Una revision al estado del arte del problema de ruteo de
vehiculos: Ev. Evolucién Historica Y Métodos De Solucién. En: Ingenieria, 16(2), 35-
55.

8.5. Otros enfoques

Programacién: Segun Sun, Jin, Lee, Axhausen, & Erath, (2014), desde otro punto
de vista el estudio de un sistema de transporte puede ser estudiado como:

° El disefio de la programacién de la red “Network timetable design problem”
es una metodologia que suele buscar como objetivo minimizar el costo de
transferencia a través de la coordinacion y sincronizacién del transito entre
diferentes rutas del problema estudiado en redes de buses y metros.
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° Disefio de horarios de una sola via, o “Single track timetable design
problem.”, que difiere del anterior en el sentido que busca el ajuste de la frecuencia
del servicio incluyendo las variables de beneficio por pasajero y ahorro de tiempos.

Satisfaccion del pasajero: La cuantificacion de la satisfaccion de un pasajero es
compleja, debido a que existen muchos atributos que pueden ser percibidos positiva
0 negativamente por un individuo. A pesar de ello, puede ser expresada
matematicamente como una funcion de algunas variables explicativas, como los
tiempos de espera, el tiempo de abordaje, las sillas disponibles, el tiempo pasado
dentro del vehiculo, el tiempo total del trayecto y el tiempo del transbordo, entre
otras (Shang, Huang, & Wu, 2019).

Paradas de la red: Uno de los factores que contribuyen al control coordinado es la
ubicacion entre las paradas de un sistema de transporte, lo cual permite una
disminucién de los retrasos de la red (Liu, Li, & Ni, 2017).

Estrategias: Los métodos de optimizacién tienen como objetivo mejorar el flujo de
los vehiculos en la red de vias, lo cual reviste dos tipos de estrategias: las
comportamentales, que consisten en la configuracién de luces, sefiales, etc. La
estrategia que ejemplifica este tipo puede ser la sincronizacion de una sefial, como
las luces de transito, como alternativa para incrementar la velocidad y la capacidad
de un sistema (Nesmachnow et al., 2019). Por otro lado, un segundo grupo de
medidas esta relacionado con la infraestructura, que consiste en agregar nuevos
carriles o ampliar las carreteras, que tienen un costo mayor.

Comportamiento con otros vehiculos: Politicas como la priorizacion del
transporte publico en las ciudades y la estipulacion de reglas para los conductores
pueden mejorar el comportamiento del flujo de vehiculos, vistos sus efectos en la
gestibn de cambios de carril y espacios entre los vehiculos (Cheng, Huang, &
Zhang, 2019).

Contexto multimodal: la complejidad que tiene el estudio del comportamiento del
pasajero incluye la decision a escoger entre distintos modos de transporte, que
pueden hacer parte de una misma red (Bingfeng, Ming, Xiaobao, & Ziyou, 2017).

Condiciones externas: estudios de la correlacién entre las condiciones extremas

del ambiente; por ejemplo, referentes a las temperaturas muy bajas y las muy altas
(Miao, Welch, & Sriraj, 2019).

8.6. Andlisis de datos atipicos

Uno de los temas mas importantes a tratar en esta investigacién son los datos
atipicos, también conocidos como Ouitliers, definidos como datos extremos que se
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salen de los patrones generales de la distribucion de las variables. La importancia
de tratar correctamente estos datos radica en que los valores perdidos y los valores
atipicos pueden cambiar drasticamente los resultados de un analisis (Sang & Jong,
2017).

Otras definiciones pueden ser abarcadas bajo el término anomalia, definida como
una observacion o grupo de observaciones con notables inconsistencias respecto
del grupo; otras definiciones vinculan el concepto con patrones en los datos que no
se ajustan a un comportamiento normal definido, por lo cual es claro que el concepto
de normalidad reviste uno de los principales pasos para construir una solucion para
la deteccion de anormalidades (Fernandes, Rodrigues, Joel J. P. C., Carvalho, Al-
Muhtadi, & Proenca, 2019), Las anomalias pueden ser clasificadas en dos grupos,
desde un enfoque de ciencias de la computacion:

Tabla 15. Tipos de anomalias
Tipo de
Clasificacién variable Descripcion

Puntuales Desviacion individual de un dato.

Cuando una coleccién de datos similares presenta un
Colectivas comportamiento anormal con respecto al resto de datos.

Para su consideracion, del contexto dependen: dos sets de
atributos deben definir el contexto, uno relacionado con los
datos y otro de relacionado con el comportamiento; por
Basadas en ejemplo, cuando se relaciona un conjunto de medidas v,
la por otro lado, condiciones horarias que afecten el valor de
naturaleza: Contextuales las medidas, como ocurre en el caso de los picos horarios.
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Los conocidos como de configuracion errébnea son
problemas no maliciosos, que pueden ocurrir en un
sistema de red, en la mayoria de los casos, por:

Fallas de hardware, errores de software

Errores humanos

Fallas del servidor

Cortes de energia

Errores de configuracién

Congestion del tréfico

Configuracion inadecuada de recursos

Basadas en Cambios en el comportamiento de la red causados por la

aspectos imposicion de limites de velocidad
causales.  peracional  Implementacion de nuevos equipos

Relacionado con el rapido crecimiento del flujo de trafico en
un sistema. Puede estar vinculado con promociones o
Flash crowd  eventos que afecten la demanda.

Medidas: Relacionadas con la metodologia de recoleccion de datos.

Abuso de una

red o ataques

malintenciona Conjunto de acciones maliciosas que buscan interrumpir,

dos negar, degradar o destruir informacién o el servicio general.
Nota. Adaptacion y clasificacién de tipos de anomalias: Fernandes, G. Rodrigues, J. J. P.
C., Carvalho, L. F., Al-Muhtadi, J. F., & Proencga, M. L. (2019). A comprehensive survey on
network anomaly detection. Telecommunication Systems, 70(3), 447-489. https://doi-
org.crai-ustadigital.usantotomas.edu.co/10.1007/s11235-018-0475-8

Un factor importante para tener en cuenta en esta revision es que los procesos de
recoleccion de datos se caracterizan por la incertidumbre espaciotemporal, que
depende de: los dispositivos e instrumentos usados, la distribucién geogréfica de
las medidas, las cuales pueden ser irregulares o heterogéneas, y los tiempos entre
medidas (Haosheng Huanga , Yi Chengb , Robert Weibela), otras variables que
pueden generar datos atipicos o datos perdidos que son manejados de diferentes
formas.

Ubicando con un parametro de basqueda la palabra outlier, mediante la herramienta
de analisis de informacion Scopus Dashboard se obtuvo un analisis que presenta la
presencia de este tema en distintos campos cientificos, especialmente relacionados
con el tratamiento de datos encontrando en 113.505 documentos la presencia de
la palabra de busqueda, donde la produccién de documentos es liderada por las
ciencias de la computacion con un 19.1%, ingenieria 12.6% Yy otros articulos
relacionados con diferentes tematicas.
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De esta forma, en la revision se priorizaron las aplicaciones relacionadas con
ingenieria y ciencia de la computacién, con el criterio de una mayor aplicacion y
variedad de posibles metodologias, resaltando que el crecimiento de los
documentos producidos con un enfoque similar al de este trabajo se inicia cerca del
afio 2.000 y crece cada vez mas, hasta alcanzar, para el afio 2018, 12.500
documentos producidos anualmente, de los cuales cerca de 3.500
aproximadamente estan catalogados como ingenieria y 5.000 como ciencias de la
computacion. Con base en este gran volumen de informacién, se decide definir
cudles son las tendencias y técnicas mas utilizadas.

Desde un punto de vista general, se encontrd que este tipo de enfoque se relaciona
directamente con la siguiente afirmacion: “La extraccion de informacién util en el
procesamiento de datos y su transformacion en conocimiento efectivo para el
soporte de decisiones es el objetivo de la mineria de datos” (Quifiones Marcos,
2019).

Especificamente, las formas mas comunes utilizadas para detectar los datos
atipicos consisten en pruebas que asumen la normalidad de los datos y miden la
distancia entre un dato y el centro de los datos basados en diferentes medidas. Por
ejemplo, teniendo en cuenta la media y la desviacién estandar, método que no
siempre ofrece resultados apropiados debido a que este criterio es sensible a la
presencia de datos atipicos, por lo cual se han desarrollado diferentes criterios como
la utilizacion de la mediana y los rangos de cuartiles en conjunto con métodos
graficos como el Boxblot, o diagrama de caja y bigotes (Sang & Jong, 2017),
alternativas sencillas que buscan mejorar la veracidad de los andlisis y son la base
para otras metodologias que pretenden abordar este tipo de reto.

El machine learning también es aplicado para el andlisis de los datos atipicos, como
los siguientes:

Aprendizaje no supervisado: utilizado para la estimacién de grupos similares de
observaciones o clustering. Algunas de las técnicas mas usadas son: K-means,
Fuzzy C. means, Mixture Models (MM), Window Based y otros, como Heuristic
Smoothing Method, Hierarchical Approach, Component Wise, Hidden markov
model.

Aprendizaje supervisado: caso de entranmiento con profesor y que utiliza
informacion global, la salida comuada por la red se compara con la salida deseada,
y los mediante pesos la red se modifica en el sentido de reducir el errorr. (Quesada,
Graciani, Bonal, & Diaz-Mata, 1994)

Aprendizaje reforzado: Relacionado con la minimizacion o maximizacion de una
funcién, para reducir los impactos de los datos atipicos se emplean tres técnicas:
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1. Recorte: reemplazarlos por la media.

2. Winsorization: reducir los pesos de los datos atipicos.

3. Métodos de estimacion robustos, que consisten en una variedad de
metodologias estadisticas.

RNN: La idea general surgida detras de este modelo consiste en una transformacion
gue se realiza de forma repetitiva en cada nuevo dato, mediante un bucle, y que a
su vez almacena un estado oculto que se pasa como entrada adicional a la siguiente
iteracion, también considerado como desplegar la informacion en el tiempo
(Automatic Transport Networ Matching Using Deep learning)

Pronostico

El pronosticar se utiliza como insumo en todos los tipos control empresarial, dentro
y fuera de la funcion de operaciones. Existen dos tipos de métodos cuantitativos
para pronostico: series de tiempo y causales (Loreto, Jimenez, & Rey, 2011).. En
general, los métodos cuantitativos hacen uso de un modelo subyacente para llegar
a un pronostico. La logica basica de todos los métodos cuantitativos para ser
prondésticos es que mediante las series datos del tiempo pasado o y los modelos
patrones causales de para datos se puede hacer indicadores confiables para
predecir el futuro

Prondsticos por Series de Tiempo.

Los métodos por series de tiempo se utilizan para analisis detallados de los patrones
de la demanda en el pasado, a lo largo del tiempo y para proyectar estos patrones
a futuro. Una de las suposiciones basicas de todos los métodos por series tiempo
es que la tendencia, estacionalidad, ciclo y en error. pueden interpretarse como s
componentes.

Los componentes asociados a una serie de tiempo son; la tendencia, la
estacionalidad la ciclicidad y la aleatoriedad.

Promedio mévil

El método méas simple para el prondstico por series de tiempo es el método del
promedio movil. En este método patrones de estacionalidad, se supone que la serie
de tiempo tiene sélo un componente de nivel y un componente aleatorio. No se
presupone la presencia de tendencias demanda.

Suavizacion exponencial:

Se basa en la idea., muy simple, de que es posible calcular un promedio nuevo a

partir de demanda mas recientemente observada. El pronéstico de suavizacion
exponencial simple, el cual es recomendable para comportamientos de demanda
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aleatorios o0 nivelados, donde se procura excluir el impacto de los elementos
irregulares historicos, mediante un enfoque en periodos de demanda reciente, este
presenta una ventaja sobre el modelo de promedio movil ponderado, porque no
requiere de una gran cantidad de periodos y de ponderaciones para lograr 6ptimos
resultados; y un prondstico de promedio simple (método estandar sencillo), ideal
para patrones de demanda aleatorios o nivelados sin elementos estacionales o de
tendencia.

Proceso analitico jerarquico, AHP o “Analytic Hierachy Process”.

AHP es una herramienta fiable para facilitar los procesos de toma de decisiones
sistematicas y l6gicas, y determinar la importancia de una serie de criterios y sub
criterios. Se aplica extensamente a los campos de la construccion, tales como la
asignacion de recursos, el disefio del proyecto, la planificacion para el desarrollo
urbano, gestiébn de mantenimiento, la evaluacion de politicas, etc. (Lee & Chan,
2008). se compone de ocho pasos principales:

¢ |dentificar el problema: La decisién problema se descompone en las partes mas
importantes, que resulte en los escenarios o alternativas a ser seleccionadas.

e Determinar que el problema puede ser resuelto por AHP

e Estructurar el problema: Un enfoque de nivel superior se descompone en
criterios y a su vez en un segundo nivel y de ser necesario en sub criterios en un
tercer nivel.

e Determinar las escalas de los AHP, -se solicita la opinion de expertos.

e Determinar las prioridades relativas sobre los diferentes criterios en cada nivel
por medio de una comparacion por pares.

e Calificar las alternativas en funcion de los criterios.

e Coeficiente de consistencia: Se evalla la calificacion de la importancia relativa
de los criterios. AHP no exige consistencia perfecta, pero un juicio sélo se
considera aceptable cuando la consistencia es de 0,10.
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9. MARCO METODOLOGICO
9.1. Tipo de estudio:

El estudio corresponde a una combinacion entre un estudio exploratorio y un estudio
descriptivo, ya que empieza con la recolecciéon bibliogréfica, concierne al estado
actual del conocimiento sobre la descripcion orientada hacia de optimizacion de
sistemas de transporte

10. Método de investigacion

La investigacion se realiza mediante tres grandes fases, siguiendo el objetivo
principal. En primer lugar se realiza una limpieza y un analisis de la informacién
recolectada en una base de datos que recopila los concernientes registros de la
demanda del sistema durante el afio 2017; en segundo lugar, estos datos se
clasifican mediante una estadistica descriptiva, pruebas de homogeneidad e
independencia, lo cual permite obtener las piezas fundamentales para la propuesta
de un modelo de comportamiento normal o tipico; en tercer lugar, se desarrolla un
analisis del modelo que busca describir de una forma general la dinAmica de la
operacion. Para lo anterior se describen las etapas que conforman este proceso.

10.1. Etapa 1. Analisis de metodologias:

Mediante el proceso analitico jerarquico se desarrolla un andlisis de las
metodologias disponibles en la literatura relacionadas al andlisis tactico y
operacional de un sistema de transporte, que responden a planteamientos
estratégicos y estructurales.

10.2. Etapa 2. Datos de entrada y planteamiento:

Consiste en la organizacion de los datos de una forma estandar que permite el
tratamiento de una forma sencilla. En este paso se incluye la eleccion de variables
gue describen mejor el problema a tratar y cumplen con el alcance del proyecto.

10.3. Etapa 3. Analisis exploratorio y comportamiento de la demanda

Con ayuda de las herramientas de Microsoft Excel y el software IBM SPSS Statics
25, se realiza una estadistica descriptiva, medidas de tendencia central y pruebas
de homogeneidad e independencia sobre el conjunto de registros, con el objetivo
de determinar si los datos se comportan de alguna forma en particular e identificar
posibles relaciones que permitan comprender integralmente su comportamiento y
disminuir la complejidad.

Basado en el analisis de los datos y teniendo en cuenta los pasos anteriores, en
compafnia de fuentes externas, se realizara un aprendizaje semi-supervisado
mediante la identificacion de tendencias que pueden corresponder a eventos
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exdgenos al sistema y que se relacionan con eventos pasados no tipicos que hayan
influido en el comportamiento normal del sistema.

10.4. Etapa 4. Propuesta cuantitativa de respuesta a la demanda

Teniendo en cuenta los resultados anteriores, se propone un grupo de variables que
suelen utilizarse en las metodologias estudiadas, con el fin de realizar un modelo,
el cudl usa la metodologia elegida o la combinacion de metodologias para resolver
el numero de vehiculos necesario para la operacion y otras variables relevantes
para la evaluacion del rendimiento.

10.5. Etapa 5. Prototipo y validacion

Fundamentado en la naturaleza multiobjetivo del problema, el modelo describe
diferentes escenarios de la operacion basado en el costo del operador, y el tiempo
de viaje, esto permite al usuario del aplicativo analizar el rendimiento de la troncal.
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11. DESARROLLO
11.1. Etapa 1. Anélisis de metodologias.

En la revision bibliografica se identifican diferentes metodologias relacionadas con
el analisis estratégico, tactico y operacional de un sistema de transporte, las cuales
utilizan buses. Cada metodologia tiene distintas variaciones que buscan el estudio
de una o distintas variables segun el autor, lo cual permite apreciar la diversidad de
acercamientos desarrollados en el pasado.

Es importante tener en cuenta que, dentro de un proceso de analisis y disefio de un
sistema de transporte, la etapa estratégica del andlisis determina las variables
basicas y la estructura del problema; lo cual determina el manejo de las dos
siguientes etapas, la tactica y la operacional, enfoque de este trabajo, cinco
alternativas metodoldgicas seleccionadas aplicables al estudio del sistema de
transporte son:

1. Formulacion Analitica.

2. Modelo de optimizacion — Solucion por heuristica de autor.

3. Modelo de optimizacién — VRP Vehicle Route Problem) o red de cliente o
punto de consumo.

4. Modelo de optimizacion — Solucion por algoritmos genéticos.

5. Redes Neuronales.

11.1.1. Metodologia Formulacién Analitica.

Secciona el problema en partes mas pequefas, las cuales desarrolla mediante
ecuaciones presentes en la literatura para acercarse a un valor exacto lo cual provee
una vision general del sistema o de la variable a analizar.

Este tipo de metodologias tiene limitaciones debido a que tiende a simplificar los
conceptos, y brinda aproximaciones que responden a un sistema ideal que presenta
variaciones significativas en relacion con el comportamiento real.

11.1.2. Metodologia de optimizacion Heuristica de autor.

Bajo esta metodologia la mayor parte de los autores plantean una forma heuristica
para desarrollar los andlisis de los sistemas de transporte, buscando valores
optimos para las distintas variables inmersas en cada etapa. Prefiriendo los modelos
discretos que desarrollan una estrategia la cual busca alcanzar un 6ptimo, y utiliza
un conjunto de ecuaciones objetivo y restricciones para representar el sistema.

La caracteristica principal de esta metodologia es que la solucién al problema
planteado resulta en valores que se encuentran dentro de un conjunto finito,
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propiedad que es ideal para el tratamiento de variables enteras como el nimero de
pasajeros o el numero de vehiculos.

11.1.3. Metodologia de optimizacion heuristica VRP

Un planteamiento heuristico especializado para la logistica de vehiculos relaciona
las distintas variables bajo funciones objetivo, que encuentra un conjunto de rutas y
la cantidad de vehiculos a utilizar para dar respuesta a la demanda.

Este método esta orientado hacia un centro de distribucién y puntos de consumo, lo
cual dificulta su aplicacion en el sistema de transporte de pasajeros estudiado, ya
que las rutas deben realizar el mismo recorrido. Presenta complejidad para su
adaptacion al sistema de transporte de pasajeros.

11.1.4. Metodologia de inteligencia artificial - Algoritmos genéticos.

Utiliza algoritmos que permiten conocer soluciones a un planteamiento objetivo
inspirado en procesos complejos como el comportamiento animal, en el caso de la
optimizacién de particulas permite explorar las posibles soluciones en

11.1.5. Metodologia de inteligencia artificial - Redes Neuronales.

Identifica patrones del comportamiento de los datos inspirado en la forma de pensar
del ser humano que con base en los datos de entrada y el entrenamiento previo
logra generalizar reglas para el conjunto de datos.

11.1.6. Proceso analitico jerarquico, AHP.

Para seleccionar la metodologia a utilizar, se aplica el método analitico jerarquico o
AHP desarrollado a continuacion.

a) Definicion del problema: ¢ Cual Metodologia es la mejor opcion para describir
el sistema de transporte de pasajeros, que evalué el rendimiento?

b) Se pueden comparar las metodologias por AHP, debido a que se permite
realizar comparaciones pareadas de sus caracteristicas.

c) Criterios para evaluar el rendimiento del sistema:

e Evaluacién de sistemas multiobjetivo.

e Comportamiento con respecto a 6ptimos locales.
e Principio de parsimonia.
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Figura 3. Criterio para la comparacién de metodologias por la técnica AHP

Metodologias

Objetivo

Mejor modelo para
la evaluacion del
rendimiento.

[

A

v

Evaluacion
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Criterios AHP Sistemas can respecto a F'rlnc‘mwo de
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Multiobjetivo optimos locales
Q» . <—J
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\J \J %\ A Y
Optimizacion Optimizacién

Analitica

heuristica de
autor.

Optimizacidn
heuristica VRP

algoritmos
geneticos

Redes
Neuronales.

Nota. El diagrama muestra los criterios para tener en cuenta para la seleccion del
método mas apropiado para aplicar en la etapa tactica y operacional del estudio,
Autoria propia.

d) Escala de medicion.

Tabla 16. Escala de 9 puntos para la comparacion pareada en AHP

Intensidad Definicién Explicacién

1 Igual importancia Contribuyen igual

3 Importancia moderada  Juicio débil que prefiere un criterio o
alternativa sobre otro.

5 Importancia fuerte Juicio fuerte que prefiere un criterio o
alternativa sobre otra.

7 Importancia muy fuerte  El criterio o alternativa es mucho mas
preferida que la otra.

9 Importancia absoluta Existe evidencia que afirma que un criterio

o0 alternativa es preferida sobre otra.

Nota. Escala de 1 a 9 que permite jerarquizar los criterios para elegir una de las
alternativas, adaptada de Lee, G., & Chan, E. (2008). The analytic hierarchy process
(AHP) approach for assessment of urban renewal proposals. Social Indicators
Research, 89(1), 155. doi:10.1007/s11205-007-9228-x
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e) Jerarquizacion de los criterios.

Tabla 17. Jerarquizacién de criterios AHP

Matriz de criterios
Multiobjetivo ~ Optimos locales Principio de Parsimonia.

Multiobjetivo 1/1 3/1 7/1
Optimos locales 1/3 1/1 3/1
Principio de parsimonia. 1/7 1/3 1/1

Nota. Comparacion pareada en escala de 1 a 9 segun criterio del investigador.
Esta matriz cumple con el criterio de consistencia para una matriz tres por tres como
lo muestra la tabla a continuacién, calculado por la razén entre el indice de
consistencia IC y el indice de consistencia aleatoria.

Tabla 18. Nivel de consistencia.

Razones Valor
IC 0,01
IA 0,66
RC 0,01

Nota. El nivel de consistencia aceptado para una matriz de 3x3 debe se acepta si el RC es
menor a 0,1

Figura 4. Jerarquizacién de criterios AHP

Jerarquizacion de criterios.

80% 67%

60%

40%
24%

20% - 9% M Seriesl
)
0% [

Multiobjetivo Optimos Locales Principio de parsimonia.

Nivel Importacia

Criterios

Nota. La figura evidencia que el criterio con mayor peso corresponde al multiobjetivo
para la seleccién de una metodologia, representado con el 67%.
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f) Jerarquizacién de metodologias.

Tabla 19. Jerarquizacién en funcion del criterio multiobjetivo

Analitic Heuristica Heuristica Algoritmo Red

o Autores VRP genético Neuronal
Analitico 1/1 1/5 1/5 1/3 1/5
Heuristica
Autores 5/1 1/1 1/1 1/3 1/5
Heuristica VRP 5/1 1/1 1/1 1/3 1/5
Algoritmo
genético 3/1 3/1 3/1 1/1 1/5
Red Neuronal 5/1 5/1 5/1 5/1 1/1

Tabla 20. Nivel de consistencia de la matriz de Jerarquizacion en funcion del criterio
multiobjetivo.

Razones Valor
IC 0,59
1A 0,99
RC 0,60

Nota. El nivel de consistencia aceptado para una matriz de 4x4 debe se acepta si el RC es
menor a 0,9

Tabla 21. Jerarquizacion en funcion del criterio Optimos locales.

Heuristica Heuristica Algoritmo Red
Analitico  Autores VRP genético Neuronal

Analitico 1/1 3/1 3/1 3/1 3/1
Heuristica

Autores 1/3 1/1 1/1 1/3 1/5
Heuristica VRP 1/3 1/1 1/1 1/3 1/5
Algoritmo

genético 1/3 3/1 3/1 1/1 1/5
Red Neuronal 1/3 5/1 5/1 5/1 1/1
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Tabla 22. Nivel de consistencia de la matriz de Jerarquizacion en funcion del criterio
Optimos locales.

Razones Valor
IC 0,59
1A 0,99
RC 0,60

Nota. El nivel de consistencia aceptado para una matriz de 4x4 debe se acepta si el RC es
menor a 0,9

Tabla 23. Jerarquizacion en funcién del criterio Optimos locales.

Heuristica Heuristica Algoritmo Red
Analitico  Autores VRP genético Neuronal

Analitico 1/1 3/1 3/1 3/1 7/1
Heuristica

Autores 1/3 1/1 1/1 3/1 7/1
Heuristica VRP 1/3 1/1 1/1 3/1 7/1
Algoritmo

genético 1/3 1/3 1/3 1/1 5/1
Red Neuronal 1/7 1/7 1/7 1/5 1/1

Tabla 24. Nivel de consistencia de la matriz de Jerarquizacién en funcion del criterio
Optimos locales.

Razones Valor
IC 0,59
1A 0,99
RC 0,60

Nota. El nivel de consistencia aceptado para una matriz de 4x4 debe se acepta si el RC es
menor a 0,9

Tabla 25. Resultados Jerarquizacion por los diferentes criterios del método AHP

Criterio multiobjetivo Criterio Optimos Locales Principio de parsimonia

Analitico 5% 37% 42%
Heuristica Autores 12% 7% 21%
Heuristica VRP 12% 7% 21%
Algoritmo genético 20% 15% 11%
Red Neuronal 50% 33% 4%

Nota. En la tabla se relaciona la jerarquizacion de los métodos en funcion de los tres criterios
de comparacion.
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De acuerdo con la anterior comparacion se observa que los métodos de inteligencia
artificial, redes artificiales y algoritmos genéticos logran abordar mucho mejor la
complejidad multiobjetivo. También que las metodologias que son menos afectadas
por los 6ptimos locales son las metodologias analiticas y teniendo en cuenta la
facilidad de su aplicacién o principio de parsimonia los métodos analiticos son las
mejores.

Por tanto, la metodologia AHP permite establecer la metodologia mas apropiada
segun los tres criterios unidos, obteniendo:

Figura 5. Jerarquizacion por metodologia AHP

Jerarquizacion de etodologias por metodo AHP

45% 42%
40%
35%
30%
25%

o
% 20% 16% 18%
15% 12% 12%
10%
-1 1 B
0%
Analitico Heuristica Autores Heuristica VRP  Algortimo genetico Red Neuronal
Metologias

Nota. La metodologia mas recomendad para el estudio del sistema es las redes
neuronales con 42% seguida de los algoritmos genéticos y la formulacién analitica
con un 16% bajo el criterio del investigador.

11.1.7. Seleccién de la metodologia.

Teniendo en cuenta la jerarquizacidbn de los criterios, y las metodologias
comparadas en los puntos anteriores, se establece que la mejor opcion corresponde
a la aplicacion de redes neuronales, pero esta opcién implica un alto grado de
complejidad ya que el criterio de parsimonia, implementacién sencilla, es muy bajo.
Adicionalmente requiere un nivel de conocimiento especializado y herramientas
computacionales mas robustas. Motivo por el cual se considera aplicar las opciones
gue ocupan el segundo lugar con un 18% de recomendacion, Algoritmo genético, y
el tercer lugar con 16% de recomendacion correspondiente a la formulacién
analitica.
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11.2. Etapa 2. Datos de entrada y planteamiento del sistema de transporte
de pasajeros.

11.2.1. Informacidn externay suposiciones.

Como factores complementarios, la informacion a continuacién soporta el
planteamiento del sistema de estudio, con base en comunicados oficiales de la
empresa Transmilenio S. A., el observatorio de Transmilenio de la Universidad de
los Andes y la Camara de Comercio de Bogota.

a) Existen horas del dia en las cuales el sistema presenta un comportamiento que
no es relevante para el objetivo del estudio. En estos periodos de tiempo la
mayor parte de las rutas no ha empezado su operacion o ya finalizaron su
jornada, Por esa razon, a partir de este momento se limita el horario estudiado.

e Horario de inicio: 4:00 a. m.
e Horario de fin: 11:00 p. m.

b) Existen picos y valles en la tendencia del sistema los cuales esta relacionados
con la cantidad de pasajeros por dia que entran en una estacion; son horas en
las cuales su comportamiento es caracteristico.

e El primer pico se presenta antes o después de las 7 a.m.

e El segundo pico se acerca hacia las 5 p.m.

e Las horas valle se presentan en horarios en los cuales la cantidad de pasajeros
disminuye considerablemente, contrariamente en lo que ocurre en las horas pico
mencionadas.

c) De conformidad con las cifras emitidas oficialmente, en el mismo periodo del afio
2017, hay un comportamiento caracteristico que depende de variables aleatorias
y exdgenas al sistema, lo cual implica una clasificacion del comportamiento de
la demanda segun fechas y la estacion que se analiza, o que permite agrupar
los estudios de la siguiente forma:

e Agrupacion por mes.
e Agrupacion por dias.
e Agrupacion por horas.

d) Se encontrd que los meses de octubre y noviembre tienen datos faltantes en la
fuente de informacion utilizada para el estudio, por lo tanto, los periodos
incompletos no representan el comportamiento del sistema, por esta razon los
datos asociados a estas fechas no seran tenidos en cuenta.
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e) El mes de diciembre presenta caracteristicas Unicas que pueden afectar el
analisis normal del sistema y debido a que distorsiona la continuidad del periodo
analizado, no sera tenido en cuenta debido a que asumen un comportamiento
no conocido.

11.2.2. Planteamiento modelo

El sistema de doble sentido presenta el comportamiento del servicio de movimiento
de pasajeros de occidente a oriente y de oriente a occidente. Esta representado por
nodos o estaciones conectados por una via continua donde circulan buses, y
adicionalmente se utiliza un nodo final que acumula la demanda de los puntos que
salen del area estudiada.

La estructura propuesta acumula los pasajeros que tienen como destino el final de
la ruta de todos los servicios en el nodo catorce al oriente de la ciudad el cual
corresponde a la estacion universidades.

Dicho planteamiento permite que la operacion sea descrita en los diferentes puntos

del sistema, los cuales responden a la demanda de pasajeros, el momento temporal
y las variables relacionadas a la operacion de los buses.

Figura 6. Diagrama sistema de estaciones

Oriente - Occidente
—
O
——

Occidente - Oriente

Nota. El diagrama explica de una forma sencilla la configuracion del sistema
estudiado en la seccion escogida para el estudio. Diagrama de autoria propia.

Distancia.

Por medio de la herramienta de mapas ArcGis, se obtuvo la distancia promedio
entre las estaciones, como la medida entre el centro de una estacion y la estaciéon
inmediatamente proxima, de esta forma se calcula que la seccion estudiada
corresponde a 21,58 kildmetros de via exclusiva desde la estacién Portal el dorado
hasta la estacion centro memoria.
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Se separa una segunda seccion que corresponde al final de la via, el trayecto entre
la estacidén centro memoria y la estacion universidades con 2,23 km, debido a que
tiene una distancia diferente con respecto a las otras estaciones, ademas este el
final de la ruta es propuesto como un nodo que tendrd un comportamiento distinto
para este estudio.

Por lo anterior la distancia promedio del trayecto entra una estacion otra es de 0,83

km, sin tener en cuenta el tramo entre la estacion centro memoria y la estacién
Universidades.

Tabla 26. Distancias entre Estaciones

Trayecto Estacion 1 Estacion 2 Distancia (km)
1 Portal Eldorado Modelia 0,88
2 Modelia Normandia 0,81
3 Normandia Av. Rojas 0,93
4 Av. Rojas El Tiempo 0,63
5 El Tiempo Salitre Greco 0,82
6 Salitre Greco CAN 0,52
7 CAN Gobernacion 0,52
8 Gobernacion Quinta Paredes 0,7

9 Quinta Paredes Recinto ferial 0,57
10 Recinto Ferial Ciudad Universitaria 0,78
11 Ciudad Universitaria Concejo de Bogota 0,65
12 Consejo Electoral Centro de Memoria 0,75
13 Centro de Memoria Universidades 2,23
Total. Distancias sin tener en cuenta el trayecto 13 8,56
Total. Distancia de todos los trayectos 10,79

Nota. Las distancias corresponden a una via lineal que conecta consecutivamente las
estaciones.

Velocidad de los vehiculos.

Segun el programa de gestién de la velocidad realizado por la alcaldia de Bogota
para el aflo 2019, los limites de velocidad que respetan un nivel de seguridad para
los diferentes actores presentes en la ciudad dependen del tipo de via analizada.

De acuerdo con las caracteristicas de las vias clasificadas como corredores
arteriales, vias que estan disefiadas para el uso de vehiculos, no segregadas para
el uso exclusivo de un solo modo de transporte y que no cuentan con espacios
adyacentes libres, se recomienda una velocidad entre 40 y 50 km/las vias conocidas
como autopistas, que cuentan con zonas adyacentes libres de objetos, la velocidad
puede alcanzada puede ser entre 60 km/h 'y 70 km/h.
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Tabla 27. Tipo de vias

Tipo de vias Caracteristicas Limite de velocidad
méaximo (km/h)
Corredores Arteriales  Presencia de otros modos de 40-50
transporte  como ciclistas 'y
peatones.
Autopistas Via segregada para el uso de >60

vehiculos motorizados

Zonas adyacentes libre de objetos
Nota. Datos adaptados de: Programa de gestion de la velocidad 2019, Alcaldia mayor de
Bogoté, 2019

Por otra parte, en las fuentes oficiales de informacion sobre la velocidad del sistema
BRT Transmilenio no se relaciona con exactitud la velocidad promedio con la que
opera el servicio troncal, pero de acuerdo con la informe rendicion de cuentas
realizado por Transmilenio en el 2017, la velocidad promedio de una troncal ha
alcanzado valores cercanos a los 30 km/h en horas de mayor demanda en
diferentes troncales.

Tiempo de viaje.

De acuerdo con el observatorio de movilidad de Bogota para el 2017, el tiempo de
viaje promedio en la ciudad de Bogot4 es de 57 minutos teniendo en cuenta los
diferentes modos de transporte en una via compartida, al discriminar los viajes en
el modo Transmilenio los tiempos de viaje rondan los 78 minutos, pero debido a que
la seccidn analizada tiene una distancia mas pequefia el tiempo de viaje promedio
puede ser mucho menor.

El tiempo de un usuario en el sistema sera medido de acuerdo con los diferentes
tiempos que componen un viaje, el tiempo de espera en la estacién, el tiempo de
transferencia en el caso que sea pertinente, el tiempo de abordaje y el tiempo de
recorrido.

Entradas de pasajeros al sistema.

Los datos corresponden a muestras del nimero de pasajeros que accedieron a una
estacion especifica de la red durante los meses de febrero, marzo, abril, mayo, junio,
julio, agosto, septiembre, del afio 2017, conjunto de datos segmentado por las
variables que se muestran en la siguiente tabla.
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Tabla 28. Descripcion de datos

Nombre de
variable

Descripcion

Tipo de variable

Fecha

Corresponde a una variable vinculada a una escala
de tiempo que describe en qué dia exacto ocurre el
hecho.

Numérica, ordinal
y temporal.

Mes

Concierne al periodo especifico al cual pertenece un
registro. Puede tomar los valores desde enero hasta
diciembre y ser resumido mediante una codificacién
numeérica.

Cadena, ordinal y
temporal.

Dia de la
semana

Relacionado con la variable “fecha”, asigna a qué dia
de la semana corresponde determinado dato.

Los posibles valores que puede tomar son: lunes,
martes, miércoles, jueves, viernes, sabado vy
domingo.

Cadena, ordinal y
temporal.

Hora

Relaciona en una escala de 24 horas el momento de
un registro de un dato de demanda.

Numérica, ordinal
y temporal.

Estacion

Corresponde a un nodo dentro del sistema, que
relaciona un punto geografico de la ciudad
identificado con el nombre de un espacio referente a
las estaciones analizadas.

Para facilitar el uso de herramientas de analisis
mediante software esta variable es representada por
un namero.

Cadena, nominal y
numeérica.

Entradas al
sistema

Relaciona la cantidad de pasajeros que accedieron
a una estacion en el tiempo correspondiente.

Numeérica, ordinal
y escalar.

Nota. Mediante la anterior descripcion se observa que los datos pueden ser
organizados, agrupados y analizados de formas diferentes, siguiendo variables de
tiempo y espacio en torno a la demanda.
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11.3. Etapa 3. Analisis exploratorio y comportamiento de la demanda

se le aplican medidas de tendencia central y variabilidad, utilizando Excel y el
software IBM SPSS, con el objetivo de describir el comportamiento del sistema de
transporte de pasajeros.

11.3.1. Media.

A continuacion, se representan los graficos de la media.
se determina que el promedio de entradas en toda la troncal en una hora es 459
pasajeros.

Media agrupada por meses:

Se observa que el mayor promedio de pasajeros por hora de cada mes es de 528,
gue corresponden al mes de febrero y el menor promedio de pasajeros por hora de
cada mes es de 324 y corresponde al mes de junio, lo cual se relaciona con las
dindmicas de la ciudad de Bogota.

Figura 7. Comportamiento de las entradas al sistema agrupadas por meses

Promedio de entradas de pasajeros en una hora en una
estacion por mes - ano 2017.
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Nota. Promedio de entradas por hora en un mes, medidas en nimero de pasajeros.
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Media por agrupaciéon de dia de la semana.

Se observa que el mayor promedio de pasajeros por hora segun el dia de la semana
es de 582 que corresponde al dia martes y el menor valor del promedio de pasajeros
por hora segun dia de la semana es del42 pasajeros corresponde al dia domingo.

Figura 8. Comportamiento de las entradas al sistema agrupadas por hora por
semana

Promedio de entradas de pasajeros en un hora en una
estacion por dia de la semana - afio 2017
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Nota. Promedio de entradas por hora en una semana, medidas en numero de
pasajeros.

Media por agrupacion por horas.

Se observa que el mayor promedio de pasajeros por hora segun la hora del dia es
de 1131y corresponde alas 5 pm y el menor promedio de pasajeros por hora segun
la hora del dia es de 4 am y corresponde a las 11 pm.

Figura 9. Comportamiento de las entradas al sistema agrupadas por horas del dia

Promedio de entradas de pasajeros en una hora en una
estacion por hora del dia - Afio 2017
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Nota. Promedio de entradas en una hora, medidas en niumero de pasajeros segun
el momento del dia.
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Media por agrupacién por estaciones.

Se observa que el mayor promedio de pasajeros por hora por estacion es de 2393,
gue corresponde a la estacion portal el Dorado y el menor valor promedio por hora
por estacion es de 134 que corresponde a la estacion plaza de la democracia.

Figura 10. Comportamiento de las entradas al sistema agrupadas por horas del dia

Promedio de pasajeros en una hora por estacion.
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Nota. Promedio de entradas en una hora, medidas en nimero de pasajeros segun
la estacion.
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11.3.2.

Estadistica descriptiva agrupacion por meses.

El valor de la mediana indica la existencia de valores extremos ya que a diferencia de la media es mas estable, también
se observa que las muestras agrupadas, tienen una gran variacion. Por otra parte, la distribucion sigue una asimetria
positiva, lo cual indica que los valores tienden hacia valores inferiores.

Tabla 29. Estadistica descriptiva de la demanda por mes.

Error

% de estandar
suma % de N de la Coeficiente
MES Suma total total Minimo Maximo Rango Media media Mediana N Desviacién Varianza Curtosis Asimetria variacién
FEB 4139778 13,3% 116% O 8932 8932 528,03 10,206 265,00 7840 903,681 816639,346 27,686 4,619
1,71141038
MAR 4518164 145% 12,8% O 8249 8249 520,53 9,547 260,00 8680 889,471 791158,123 27,308 4,595
1,7087927
APR 3637658 11,7% 12,4% O 7744 7744 433,05 8,486 205,00 8400 777,779 604939,930 30,855 4,828
1,79602983
MAY 4245626 13,6% 12,8% O 7839 7839 489,13 8,994 240,00 8680 837,965 702185,219 28,996 4,707
1,7131833
JUN 2724078 8,8% 124% O 6201 6201 324,30 6,527 160,00 8400 598,246 357898,721 34,277 5,185
1,84475978
JUL 3542128 11,4% 12.8% O 7331 7331 408,08 7,813 204,00 8680 727,954 529916,799 32,347 5,003
1,78385405
AUG 4254053 13,7% 12,8% O 8127 8127 490,10 9,126 245,00 8680 850,225 722883,277 30,085 4,808
1,73480601
SEP 4069274 13,1% 124% O 8118 8118 484,44 9,027 250,00 8400 827,354 684513,983 30,608 4,832
1,70786491
Total 31130759 100,0% 100,0% O 8932 8932 459,43 3,108 228,00 67760 808,973 654437,454 31,007 4,860
1,76083135

Agrupacion por meses
a. Los datos contienen valores negativos y positivos y, posiblemente valores cero.
Nota. Medidas de estadistica descriptiva que muestra el comportamiento general del sistema agrupado por meses.
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11.3.3.

Estadistica descriptiva por dias de la semana.

Se observan cuatro dias con valores altos en la media; martes miércoles, jueves y viernes, que caracterizan el
comportamiento de la demanda en la semana, con valores inferiores en los lunes y los fines de semana. Igualmente
presenta gran variacion con respecto a la media por las medidas de desviacién estandar y varianza evidente en los
coeficientes de variacion, y también se observa que el comportamiento de los datos por meses tiende a tener valores

inferiores, a causa de las medidas de curtosis.

Tabla 30. Estadistica descriptiva de la demanda por dia de la semana

% de Error
suma % de N estandar de . Coeficiente
DAY Suma total total Minimo Maximo Rango Media la media Mediana N Desviacion Varianza Curtosis Asimetria variacion
SUN 1351568 4,3% 140% O 1858 1858 [141,97 2,786 62,00 9520 271,858 73906,810 12,271 3,541
1,91487873
MON 4500594  14,5% 140% O 7888 7888 472,75 8,646 232,00 9520 843,620 711695,444 29,536 4,806
1,78449035
TUE 5538217 17,8% 14,0% O 8249 8249 [581,75 9,497 318,00 9520 926,664 858706,486 24,433 4,416
1,59290308
WED 5652019 18,2% 145% O 8187 8187 |[576,74 9,357 316,00 9800 926,278 857991,605 24,977 4,458
1,60606819
THU 5421498 17,4% 145% O 8932 8932 553,21 9,137 297,00 9800 904,546 818202,836 26,505 4,563
1,63507344
FRI 5581664 17,9% 145% O 8028 8028 [569,56 9,027 320,00 9800 893,620 798555,896 23,922 4,359
1,56897147
SAT 3085199 9,9% 145% O 4072 4072 314,82 5,393 165,00 9800 533,917 285067,284 15,033 3,750
1,69596382
Total 31130759 100,090 100,0% O 8932 8932 459,43 3,108 228,00 67760 808,973 654437,454 31,007 4,860
1,76083135

Agrupacion por tipo de dia. a. Los datos contienen valores negativos y positivos y, posiblemente, valores cero.
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11.3.4. Estadistica descriptiva por horas del dia.
Se observan valores pequefios en las primeras horas del dia y en las ultimas, y la entrada de pasajeros alcanza

valores maximos en las 7:00 a.m. y las 5:00 p.m., cuando el maximo de la media alcanza los 1113 pasajeros, como
lo muestra la tabla a continuacion.

Tabla 31. Estadistica descriptiva de la demanda por hora

Error
% de estandar
suma % de N de la .
Suma total total Minimo  Méximo  Rango Media media Mediana N Desviacién Varianza Curtosis _Asimetria

4:00:00 a. m. 70613 0,2% 5,0% 0 419 419 20,84 1,197 3,00 3388 69,678 4855,057 15,783 4,129 3,34315017
5:00:00 a. m. 793054 2,5% 5,0% 0 4154 4154 234,08 11,035 68,00 3388 642,303 412552,739 15,501 4,077 2,74397644
6:00:00 a. m. 1988942 6,4% 5,0% 0 8854 8854 587,05 24,611 192,00 3388 1432,516 2052103,407 15,056 4,005 2,44017461
7:00:00 a. m. 2216053 7,1% 5,0% 0 8402 8402 654,09 25,793 235,00 3388 1501,312 2253937,984 14,435 3,936 2,29527243
8:00:00 a. m. 1644429 5,3% 5,0% 0 6053 6053 485,37 16,050 245,00 3388 934,197 872723,877 13,654 3,799 1,92471621
9:00:00 a. m. 1415821 4,5% 5,0% 0 4171 4171 417,89 10,953 258,00 3388 637,564 406487,821 11,544 3,477 1,52566373
10:00:00 a. m. 1367822 4,4% 5,0% 0 3081 3081 403,73 9,029 269,00 3388 525,561 276214,870 9,591 3,164 1,30177925
11:00:00 a. m. 1410372 4,5% 5,0% 0 2939 2939 416,28 8,435 272,00 3388 490,998 241078,916 7,831 2,850 1,17947663
12:00:00 p. m. 1572878 5,1% 5,0% 0 3532 3532 464,25 8,864 298,00 3388 515,926 266179,682 7,510 2,706 1,11131152
1:00:00 p. m. 1577151 51% 5,0% 0 3190 3190 465,51 9,156 299,00 3388 532,947 284032,985 7,118 2,651 1,14486562
2:00:00 p. m. 1686735 5,4% 5,0% 0 3574 3574 497,86 10,134 318,00 3388 589,849 347922,413 8,402 2,919 1,18478009
3:00:00 p. m. 1728995 5,6% 5,0% 0 3328 3328 510,33 9,889 316,00 3388 575,623 331341,935 6,222 2,542 1,12794485
4:00:00 p. m. 2444056 7,9% 5,0% 0 6057 6057 721,39 13,114 466,50 3388 763,323 582661,254 6,368 2,384 1,05813315
5:00:00 p. m. 3830264 12,3% 5,0% 0 8932 8932 1130,54 | 22,904 825,00 3388 1333,136 1777252,254 9,886 2,985 1,17920478
6:00:00 p. m. 2859935 9,2% 5,0% 22 5804 5782 844,14 16,965 597,00 3388 987,492 975139,728 8,861 2,883 1,16982437
7:00:00 p. m. 1718193 5,5% 5,0% 0 3385 3385 507,14 9,313 314,00 3388 542,056 293824,832 4,615 2,171 1,0688474

8:00:00 p. m. 1272123 4,1% 5,0% 0 2291 2291 375,48 7,442 196,50 3388 433,200 187662,159 3,373 1,976 1,15372592
9:00:00 p. m. 1038405 3,3% 5,0% 5 2474 2469 306,49 7,007 157,00 3388 407,842 166335,100 7,253 2,638 1,33066454
10:00:00 p. m. 480679 1,5% 5,0% 0 1338 1338 141,88 3,565 76,00 3388 207,487 43051,047 7,602 2,780 1,46244693
11:00:00 p. m. 14239 0,0% 5,0% 0 202 202 4,20 0,142 2,00 3388 8,268 68,364 132,777 8,353 1,96733546

31130759 100,0% 100,0% O 8932 8932 459,43 3,108 228,00 67760 808,973 654437,454 31,007 4,860 1,76083135
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11.3.5. Estadistica descriptiva por estaciones de la troncal.

Se observan tres rangos de ingresos de pasajeros: muy alto, como el correspondiente al portal El Dorado, un rango
medio que se encuentra entre los 200 y los 600 pasajeros; por ultimo, los valores bajos encontrados en las estaciones
Quinta Paredes, la plaza Democracia y el Centro de Memoria Historica.

Tabla 32. Estadistica descriptiva de la demanda por estaciones

STATION Suma % de sumatotal % de Ntotal Minimo Méaximo Rango Media Error estdndar de la media Mediana N . Desviacion Varianza Curtosis Asimetria

Coeficiente

variacion
(06000) Portal 11583718 37,2% 7,1% 0 8932 8932 2393,33 | 26,873 2144,50 4840 1869,582 3495338,048 1,029 1,197
Eldorado

0,78116356
(06001) Modelia 1159438  3,7% 7,1% 0 1289 1289 239,55 3,335 186,00 4840 232,048 53846,282 3,428 1,730

0,96866965
(06002) 1278746 4,1% 7,1% 0 1068 1068 264,20 3,307 230,00 4840 230,042 52919,460 1,186 1,252
Normandia 0,87070046
(06100) Av. Rojas 1378088  4,4% 7,1% 0 2416 2416 284,73 3,749 239,00 4840 260,832 68033,424 3,950 1,609

0,91607193
(06101) El Tiempo 1980563  6,4% 7,1% 0 2083 2083 409,21 5,212 388,50 4840 362,592 131473,103 3,836 1,732

0,88608453
(06102) Salitre EI 1923095 6,2% 7,1% 0 1527 1527 397,33 4,472 363,50 4840 311,106 96786,709 0,542 0,873
Greco

0,78298327
(06103) CAN 1749100 5,6% 7,1% 0 2040 2040 361,38 5,779 244,50 4840 402,062 161653,760 3,410 1,861

1,11256048
(06104) 1380009 4,4% 7,1% 0 2004 2004 285,13 5,228 160,00 4840 363,708 132283,229 5,320 2,208
Gobernacion 1,2756039
(06105)  Quinta 717352 2,3% 7,1% 0 1325 1325 14821 2,089 128,00 4840 145,311 21115,251 5,180 1,941
Paredes

0,98041777
(06106) Corferias 1389612  4,5% 7,1% 0 1867 1867 287,11 3,943 235,00 4840 274,306 75244,043 4,425 1,918

0,95540579
(06107) Ciudad 1856875 6,0% 7,1% 0 1621 1621 383,65 4,766 328,00 4840 331,556 109929,374 0,491 0,999
Universitaria

0,86421056
(06108) Plaza de 646293 2,1% 7,1% 0 722 722 133,53 1,860 104,00 4840 129,421 16749,813 3,091 1,602
la Democracia

0,96921669
(06109) Centro 884026 2,8% 7,1% 0 1095 1095 182,65 2,464 151,00 4840 171,430 29388,354 4,912 1,942
Memoria

0,93857278
(06111) 3203844  10,3% 7,1% 0 3180 3180 661,95 9,736 450,00 4840 677,344 458794,659 1,044 1,343
Universidades

1,02325335
Total 31130759 100,0% 100,0% 0 8932 8932 459,43 3,108 228,00 67760 808,973 654437,454 31,007 4,860

1,76083135

Agrupacioén por estaciones, a. Los datos contienen valores negativos y positivos y, posiblemente valores cero.
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11.3.6. Distribucion de los datos

La mayor frecuencia absoluta es de 18000, muestras que se encuentran en el primer
intervalo de clase cero (0) - 89.32 numero de pasajeros entrando al sistema en una

hora.

Figura 11. Histograma del nivel de pasajeros que entran al sistema en una hora.
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18000
16000
14000
12000
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Numero de muestras

0/89,32

267,96 / 357,28
535,92 /625,24

Distribucion de datos de entrada de pasajeros 2017.

803,88 / 893,2
1071,84 / 1161,16
1339,8 / 1429,12
1607,76 / 1697,08
1875,72 / 1965,04
2143,68 / 2233
2411,64 / 2500,96
2679,6 / 2768,92
2947,56 / 3036,88
3215,52 / 3304,84
3483,48 / 3572,8
3751,44 / 3840,76
4019,4 / 4108,72
4287,36 / 4376,68
4555,32 / 4644,64

Rangos

4823,28 / 4912,6
5091,24 / 5180,56

5359,2 / 5448,52
5627,16 / 5716,48
5895,12 /5984,44

6163,08 / 6252,4
6431,04 / 6520,36

6699 / 6788,32
6966,96 / 7056,28
7234,92 / 7324,24

7502,88 / 7592,2
7770,84 / 7860,16

8038,8 / 8128,12
8306,76 / 8396,08
8574,72 / 8664,04

8842,68 / 8932

Nota. La figura se observa que todas las muestras no estan distribuidas como una
distribucion normal, histograma realizado con 100 rangos de frecuencia.

Tabla 33. Estadistica descriptiva de toda la muestra.

DEMANDA
Media 459,426786
Error tipico 3,1077593
Mediana 228
Moda 0
Desviaciéon estandar 808,973086
Varianza de la muestra 654437,454
Curtosis 31,0066075
Coeficiente de asimetria 4,86025733
Rango 8932
Minimo 0
Maximo 8932
Suma 31130759
Cuenta 67760

Nota. Las medidas indican que la variacién de la muestra es muy grande, como lo
muestra la desviacion estandar con 808 y la varianza 654437.
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11.3.7. Variabilidad

La anterior descripcidon no es suficiente, debido a que la variabilidad es muy alta, como
se puede observar en las estadisticas descriptivas. Al tomar como ejemplo la estacion
Portal EI Dorado, este analisis dice que el promedio de entradas a la estacion es de
2393 pasajeros con una desviacion de 1869, es decir que los datos se pueden alejar
de la media hasta un 78%. Precisibn que no es relevante para un sistema de
transporte.

Figura 12. Histograma del nivel de pasajeros que entran al sistema en una hora.
en la estacion portal el dorado.
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Nota. Histograma realizado con 100 rangos

Figura 13. Estadistica descriptiva entradas al sistema portal el dorado

DEMANDA
Media 2393,33017
Error tipico 26,8733564
Mediana 2144,5
Moda 0

Desviacidon estandar 1869,58232
Varianza de la muestra  3495338,05

Curtosis 1,02910222
Coeficiente de asimetria 1,19692304
Rango 8932
Minimo 0
Maximo 8932
Suma 11583718
Cuenta 4840

Nota. Tabla realizada con los registros de la estacion Portal el dorado.
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11.3.8. Conclusiones. Estadistica Descriptiva

Se encuentra por medio de la estadistica descriptiva que los datos de la troncal tienen
una gran variabilidad, los datos de entrada de pasajeros difieren bastante del
promedio, en otras palabras, los datos anteriores presentan una descripcion muy
sesgada, y, en consecuencia, con dicho planteamiento se estipula la hipo tesis de que
los datos tienen comportamientos diferentes, segun el dia de la semana, la hora del
dia y la estacion relacionada.

Con el andlisis particular de la muestra por las variables categéricas mes, dia, horay
estacion se encontré que:

1. El mes con mayor demanda es febrero, cuando alcanza los 529 pasajeros
(més o menos 10 por hora y por estacion), y el menor en el mes de junio,
con 325 mas 0 menos 7 pasajeros.

2. Agrupados por dia de la semana, se observan diferentes niveles de
demanda, es decir, que por lo menos existen entre 3 y 4 comportamientos
distintos, segun el dia.

3. Se confirma la presencia de picos horarios en la agrupacion por horas, tal
como se planteaba en las premisas, basadas en informacion externa.

4, Todas las formas de agrupacion muestran niveles altos de variabilidad.

5. Una mayor segmentacion no disminuye la variabilidad del grupo.

Debido a la variabilidad de los datos no se recomienda continuar con esta forma de
tratar los datos, ya que ignora las dinAmicas del sistema. Se puede concluir que los
datos tomados como un solo grupo no siguen una distribuciéon normal.
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11.4. Pruebas estadisticas detalladas de la demanda

Debido a que la forma anterior de analizar los datos presenta gran variabilidad, es
necesario analizar las muestras desde otra perspectiva.

11.4.1. Pruebas de homogeneidad

Mediante estas pruebas se propone comprobar si las muestras corresponden a una
misma poblacion o, bajo otra forma de interpretacién, conocer si los datos de una
medicion de variables segmentadas en varios grupos tienen una misma distribucion
0, por el contrario, cada distribucion es diferente.

Debido a que las pruebas paramétricas exigen que los datos cumplan un minimo de
dos supuestos:

a) Que sigan una distribucién normal.

b) Que tengan igualdad de varianzas

Se observa que en este caso el conjunto de datos no cumple con ninguno de los dos
supuestos por lo cual se decide aplicar pruebas no paramétricas.

PRUEBA NO PARAMETRICA, ANOVA Kruskal Wallis y Medias:

Consiste en un contraste no paramétrico de la varianza, utilizado para comparar
varias muestras al mismo tiempo, midiendo la tendencia central de las muestras. Esta
prueba busca encontrar si se cumple alguna de las dos siguientes hipo tesis:

e Hipd tesis nula: las poblaciones testeadas tienden a la misma mediana.

e Hipo tesis alternativa: se rechaza la hip6 tesis de medianas similares.

Pruebas de homogeneidad datos agrupados por estaciones.

Como lo prueba el test de Kruskal Wallis, se rechaza la hip6 tesis nula de
homogeneidad, al igual que el test de la mediana, por lo cual podemos concluir que
esta prueba rechaza la hip6 tesis de que el conjunto agrupado por estaciones sea
homogéneo y siga una misma distribucion.

Tabla 34. Homogeneidad Tabla 35. Homogeneidad Medias
Kruskal Wallis por estaciones por estaciones
Estadisticos de prueba®® Estadisticos de prueba
DEMANDA DEMANDA
N 67760
H de Kruskal- 14988,500 Mediana 228,00
Wallis Chi-cuadrado  10856,288
Gl 13 gl 13
Sig. asintética 0,000 Sig. asintotica 0,000
a. Variable de agrupacion:
. STATIONNUM
a. Prueba de Kruskal Wallis b. 0 casillas (,0%) han esperado

frecuencias menores que 5. La

] . frecuencia minima de casilla esperada
b. Variable de agrupacion: es 2412,7.

STATIONNUM
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Pruebas de homogeneidad de datos agrupados por meses

Se realizé la misma prueba para los datos agrupados por meses. Tanto la prueba de
Kruskal Wallis como la de medias rechazan la hipo tesis nula de homogeneidad y que
las muestras agrupadas por meses se comporten seguin una misma distribucion.

Tabla 36. Tabla 37.
Homogeneidad Homogeneidades medias
Kruskal Wallis por por meses.
meses Estadisticos de prueba?®
Estadisticos de - DEMANDA
prueba*® N 67760
- DEMANDA
Mediana 228,00
H ~de 930143 Chi-cuadrado ~ 795,277°
Kruskal-
Wallis gl 7
Gl 7 Sig. 0,000
Sig. 0,000 asintoética
Asintética a. Variable de agrupacion:
MES1INUM
@aﬁgueba de Kruskal b. 0 casillas (0,0%) han
b. Variable de esperado frecuencias menores

agrupacion: MES1INUM

gue 5. La frecuencia minima de
casilla esperada es 3908,2.

Pruebas de homogeneidad. Datos agrupados por dia de la semana

Prueba para los datos agrupados por dia de la semana: tanto la prueba de Kruskal
Walllis como la de medias rechazan la hipotesis nula de homogeneidad y que las
muestras agrupadas por dia de la semana se comporten segin una misma
distribucion.

Tabla 38. Tabla 39. Homogeneidades medias por
Homogeneidad dia de la semana
Kruskal Wallis por
dia de la semana. Estadisticos de prueba?®
Estadisticos de DEMANDA
prueba?P

DEMANDA N 67760
H de 9646417 Me_diana 228,00
Kruskal- Chi-cuadrado 8933,224b
\(/3\/|a”|5 ) Gl 6

: Sig. Asintotica 0,000

Sig. 0,000
asintética a. Variable de agrupacién: DAYNUM

b. 0 casilas (0,0%) han esperado
frecuencias menores que 5. La frecuencia
minima de casilla esperada es 4745,7.

a. Prueba de Kruskal
Wallis

b. Variable de
agrupacion: DAYNUM

Pruebas de homogeneidad. Datos agrupados por horas

Se realizo la misma prueba para los datos agrupados por horas. Tanto la prueba de
Kruskal Wallis como la de medias rechazan la hipétesis nula de homogeneidad y que
las muestras agrupadas por meses se comporten segun una misma distribucion.

70



Tabla 40. Homogeneidad Kruskal
Walllis por horas

Estadisticos de prueba?P
DEMANDA
H de Kruskal-Wallis 27025,450

Gl 19
Sig. Asintética 0,000

a. Prueba de Kruskal Wallis

b. Variable de agrupacion:
HORASNUM

Tabla 41. Homogeneidades medias por
horas

Estadisticos de prueba?

DEMANDA
N 67760
Mediana 228,00
Chi-cuadrado 16447,615P
Gl 19
Sig. Asintética 0,000

a. Variable de agrupacion:
HORASNUM

b. 0 casillas (0,0%) han esperado
frecuencias menores que 5. La
frecuencia minima de casilla
esperada es 1688,9.
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11.4.2. Pruebas de independencia

Buscan determinar si existe asociacion entre dos o mas variables de una misma
muestra y cual es la fuerza de esta asociacion. Las pruebas escogidas para analizar
la independencia de la muestra fueron:

Coeficiente de correlacidon de Pearson: Mide la relacién lineal entre dos variables.
Con una hipotesis nula el coeficiente es igual a 0. En caso contrario existe una
dependencia de tipo lineal.

Coeficiente de correlacion de Spearman: Es uno de los métodos no paramétricos
mas utilizados, el cual asigna un valor por rangos de datos y, cuando hay varios
datos con el mismo valor, se asigna un promedio de los rangos correspondientes.
Su hipotesis es similar al coeficiente de Pearson, donde la hipétesis nula es que el
coeficiente tiene un valor de 0. De lo contrario, presenta una correlacion
acomparfada de un signo que indica el sentido de la relacion entre las variables

Coeficiente de Kendall: Asigna valores a rangos de los valores de variables, con
la misma hipotesis nula de que no existe relacion si el valor del coeficiente es 0.

Anadlisis de independencia mediante coeficientes (por estaciones

Se realizan las pruebas anteriormente descritas a las variables con respecto a la
demanda para identificar si existe relacion entre ellas, omitiendo la variable mes
debido a que no tiene relevancia para el estudio porque el nimero de muestras
disponibles es limitado.

Tabla 42.Coeficiente de Pearson Demanda vs Estaciones

Correlaciones

DEMANDA STATIONNUM

DEMANDA Correlacioén de 1 -274™

Pearson

Sig. (bilateral) 0,000

Suma de cuadrados 44344110321,173 -60621141,500

y productos

vectoriales

Covarianza 654438,677 -894,658

N 67760 67760
STATIONNUM Correlacion de -,274" 1

Pearson

Sig. (bilateral) 0,000

Suma de cuadrados -60621141,500 1101100,000

y productos

vectoriales

Covarianza -894,658 16,250

N 67760 67760

** La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).
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Tabla 43.Coeficiente de Kendall Demanda vs Estaciones

Correlaciones

- DEMANDA STATIONNUM
Tau b de DEMANDA Coeficiente de 1,000 - 127"
Kendall correlacion
Sig. (bilateral) 0,000
N 67760 67760
STATIONNUM Coeficiente de -,127" 1,000
correlacion
Sig. (bilateral) 0,000
N 67760 67760
Rho de DEMANDA Coeficiente de 1,000 -,184"
Spearman correlacion
Sig. (bilateral) 0,000
N 67760 67760
STATIONNUM Coeficiente de -,184" 1,000
correlacion
Sig. (bilateral) 0,000
N 67760 67760

** La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

Los tres coeficientes muestran que existe una relacion inversamente proporcional
entre la demanda y las estaciones, es decir, que donde las estaciones 1 es Portal
Dorado y la 14 Universidades, segun el segmento analizado, a medida que aumenta
en numero de estacibn en sentido occidente oriente la demanda disminuye

levemente.

Para confirmar esta relacion se realizé la prueba coeficiente de correlacion parcial
es decir manteniendo controladas otras variables que pudiesen afectar la medida,

Las cuales comprueban que persiste la relacion inversa significante.
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Tabla 44. Correlacidn parcial demanda vs estaciones controlando la categoria mes

Correlaciones

Variables de control DEMANDA STATIONNUM
MES1INUM DEMANDA Correlacion 1,000 -0,274
Significacion 0,000
(bilateral)
gl 0 67757
STATIONNUM Correlacion -0,274 1,000
Significacion 0,000
(bilateral)
al 67757 0

Tabla 45. Correlacién parcial demanda vs estaciones controlando la categoria hora
del dia

Correlaciones

Variables de control DEMANDA STATIONNUM
HORASNUM DEMANDA Correlacion 1,000 -0,274
co+J6:Z14ntrolando 0,000
dia de la semana
al 0 67757
STATIONNUM Correlacion -0,274 1,000
Significacién (bilateral) 0,000
al 67757 0

Tabla 46. Correlacién parcial demanda vs estaciones controlando la categoria dia
de la semana

Correlaciones

Variables de control DEMANDA STATIONNUM
DAYNUM DEMANDA Correlacion 1,000 -0,277
Significacion 0,000
(bilateral)
gl 0 67757
STATIONNUM Correlacion -0,277 1,000
Significacion 0,000
(bilateral)
gl 67757 0
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Analisis independencia mediante coeficientes. (por dia de la semana)

Se observa como existe una relacion inversamente proporcional; en otras palabras,
a medida que aumenta el dia de la semana, empezando en lunes y terminando en
domingo, la demanda decrece de forma general.

Tabla 47. Coeficiente de Pearson: demanda vs. dia de la semana

- - DEMANDA DAYNUM
DEMANDA Correlacion de Pearson 1 -,135"

Sig. (bilateral) 0,000

Suma de cuadrados y 44344110321,173 -14679935,339

productos vectoriales

Covarianza 654438,677 -216,649

N 67760 67760
DAYNUM Correlacion de Pearson -,135" 1

Sig. (bilateral) 0,000

Suma de cuadrados vy -14679935,339 268235,372

productos vectoriales

Covarianza -216,649 3,959

N 67760 67760

**_La correlaciéon es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

Tabla 48. Coeficientes de Kendall y Spearman: demanda vs. estaciones

DEMANDA DAYNUM

Tau_b de DEMANDA Coeficiente de 1,000 -,183"
Kendall correlacion
Sig. (bilateral) 0,000
N 67760 67760
DAYNUM Coeficiente de -,183" 1,000
correlacion
Sig. (bilateral) 0,000
N 67760 67760
Rho de DEMANDA Coeficiente de 1,000 -,249™
Spearman correlacion
Sig. (bilateral) 0,000
N 67760 67760
DAYNUM Coeficiente de -,249" 1,000
correlacion
Sig. (bilateral) 0,000
N 67760 67760

** La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).
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De la misma forma que se realiz6 con la anterior, se analiza la independencia
manteniendo controladas otras variables, evitando de esta forma sesgar el estudio
hacia una variable en especifico, prueba que se relaciona en las tablas 33, 34 y 35,
donde se muestra que la relacién persiste incluso controlando las otras variables

estudiadas.

Tabla 49. Correlacién parcial de demanda vs. dia de la semana (controlando mes)

Variables de control DEMANDA DAYNUM
MES1NUM DEMANDA Correlacion 1.000 -0.135
Significacion 0.000
(bilateral)
Gl 0 67757
DAYNUM Correlacion -0.135 1.000
Significacion 0.000
(bilateral)
Gl 67757 0

Tabla 50. Correlacion parcial de demanda vs. dia de la semana (controlando

estaciones).

Variables de control

STATIONNUM

DEMANDA

DAYNUM

DEMANDA DAYNUM
Correlacion 1.000 -0.140
Significacién 0.000
(bilateral)
Gl 0 67757
Correlacion -0.140 1.000
Significaciéon 0.000
(bilateral)
Gl 67757 0

Tabla 51. Correlacién parcial de demanda vs. dia de la semana (controlando horas

del dia)

Variables de control

HORASNUM

DEMANDA

DAYNUM

DEMANDA DAYNUM
Correlacion 1.000 -0.135
Significacion 0.000
(bilateral)
Gl 0 67757
Correlacion -0.135 1.000
Significacion 0.000
(bilateral)
gl 67757 0
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Anadlisis independencia mediante coeficientes (por horas)

Las pruebas muestran que existe una relacion no significativa entre la demanda y la hora
del dia, debido a que el valor estd muy cercano a 0 o muy cerca del cumplimiento de la
hipétesis nula si se toma un rango de confianza del 0,05 o del 0,01.

Tabla 52. Coeficiente de Pearson (demanda vs. Hora)

- DEMANDA HORASNUM
DEMANDA Correlacion de Pearson 1 0,006

Sig. (bilateral) 0,111

Suma de cuadrados y 44344110321,173 1937805,500

productos vectoriales

Covarianza 654438,677 28,598

N 67760 67760
HORASNUM Correlacion de Pearson 0,006 1

Sig. (bilateral) 0,111

Suma de cuadrados 1937805,500 2253020,000

productos vectoriales

Covarianza 28,598 33,250

N 67760 67760

Por el contrario, el coeficiente de Kendall muestra que si existe una relacién, ya que el nivel
de significancia supera el 0,01.

Tabla 53. Coeficiente de Kendall y Spearman (demanda vs. hora)

DEMANDA HORASNUM
Tau_b de DEMANDA Coeficiente de 1,000 ,049"
Kendall correlacion
Sig. (bilateral) 0,000
67760 67760
HORASNUM Coeficiente de ,049” 1,000
correlacion
Sig. (bilateral) 0,000
N 67760 67760
Rho de DEMANDA Coeficiente de 1,000 ,052™
Spearman correlacion
Sig. (bilateral) 0,000
N 67760 67760
HORASNUM Coeficiente de ,052" 1,000
correlacion
Sig. (bilateral) 0,000
N 67760 67760

** La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).



Debido a que existe discrepancia entre ambos métodos, se realizan las pruebas de
correlacion parcial, evidenciando que las variables afectan el coeficiente de Kendall
y Spearman, bajo el criterio parcial se evidencia una correlacion leve no significante
que puede verse en las tablas que aparecen a continuacion.

Tabla 54. Correlacion parcial de la demanda vs. la hora controlando estaciones.

Variables de control DEMANDA HORASNUM
STATIONNUM DEMANDA Correlacion 1,000 0,006
Significacién 0,097
(bilateral)
Gl 0 67757
HORASNUM Correlacion 0,006 1,000
Significacién 0,097
(bilateral)
Gl 67757 0

Tabla 55. Correlacion parcial demanda vs. hora controlando fecha

Variables de control DEMANDA HORASNUM
DATE DEMANDA Correlacion 1,000 0,006
Significacion 0,110
(bilateral)
gl 0 67757
HORASNUM Correlacion 0,006 1,000
Significacion 0,110
(bilateral)
gl 67757 0

Tabla 56. Correlacion parcial de demanda vs. hora controlando dia de la semana

Variables de control DEMANDA HORASNUM
DAYNUM DEMANDA Correlacion 1,000 0,006
Significaciéon 0,107
(bilateral)
gl 0 67757
HORASNUM Correlacion 0,006 1,000
Significacién 0,107
(bilateral)
gl 67757 0
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Tabla 57. Correlacién parcial demanda vs. hora controlando mes

Variables de control DEMANDA HORASNUM
MESINUM DEMANDA Correlacion 1,000 0,006
Significacién 0,110
(bilateral)
al 0 67757
HORASNUM Correlacion 0,006 1,000
Significacién 0,110
(bilateral)
al 67757 0
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11.4.3. Cluster del comportamiento de la demanda

Una vez determinado el comportamiento de la serie en general, se detecto la
necesidad de tratar los datos de otra forma, por lo cual se realiz6 una comparacion
de medias mediante la prueba Anova de un solo factor y un andlisis PostHoc.

Agrupacioén por estaciones

La prueba expone que los datos agrupados por estaciones no se pueden tomar
como un solo grupo, por lo tanto, debe tomar este conjunto como uno solo no
representa eficazmente el sistema.

Tabla 58. ANOVA. Andlisis por estaciones

DEMANDA
Suma de
cuadrados gl Media cuadrética F Sig.
Entre 20616037145,423 13 1585849011,186  4527,756 0,000
grupos
Dentro 23728073175,752 67746 350250,541
de
grupos
Total 44344110321,175 67759

Nota. La prueba rechaza la hipotesis de que la media de la cantidad de pasajeros

se comporta de una forma similar en todas las estaciones. Con base en la anterior
prueba se procede a realizar un analisis detallado de posibles grupos para el
tratamiento de los datos.

Tabla 59. Analisis posthoc. Demanda agrupada por estaciones

Subconjunto para alfa = 0.05

TATIONNUM N 1 2 3 4 5 6 7 8 9
HSD Plaza de la 4840 133,53
Tukey? Democracia

Quinta 4840 148,21 148,21

Paredes

Centro 4840 182,65

Memoria

Modelia 4840 239,55

Normandia 4840 264,04 264,04

Av. Rojas 4840 284,73

Gobernacién 4840 285,13

Corferias 4840 287,11

CAN 4840 361,38

Ciudad 4840 383,65 383,65

Universitaria

Salitre Greco 4840 397,33 397,33

El Tiempo 4840 409,21

Universidades 4840 661,95

Portal El 4840 2393,33

Dorado

Sig. 0,995 0,194 0,746 0,817 0,142 0,685 1,000 1,000
Tukey B* Plaza de la 4840 133,53

Democracia
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Duncan?

Scheffe?

Waller-
Duncan?®

Quinta 4840 148,21

Paredes

Centro 4840 182,65

Memoria

Modelia 4840 239,55

Normandia 4840 264,04 264,04

Av. Rojas 4840 284,73

Gobernacién 4840 285,13

Corferias 4840 287,11

CAN 4840

Ciudad 4840 383,65 383,65
Universitaria

Salitre Greco 4840

El Tiempo 4840

Universidades 4840 661,95
Portal El 4840 2393,33
Dorado

Plaza de la 4840 133,53

Democracia

Quinta 4840 148,21

Paredes

Centro 4840 182,65

Memoria

Modelia 4840 239,55

Normandia 4840 264,04

Av. Rojas 4840 284,73

Gobernacién 4840 285,13

Corferias 4840 287,11

CAN 4840

Ciudad 4840 383,65 383,65
Universitaria

Salitre Greco 4840 397,33 397,33
El Tiempo 4840 409,21
Universidades 4840 661,95
Portal El 4840 2393,33
Dorado

Sig. 0,222 1,000 1,000 0,080 0,324 1,000 1,000
Plaza de la 4840 133,53

Democracia

Quinta 4840 148,21

Paredes

Centro 4840 182,65

Memoria

Modelia 4840 239,55

Normandia 4840 264,04

Av. Rojas 4840 284,73

Gobernacién 4840 285,13

Corferias 4840 287,11

CAN 4840 361,38

Ciudad 4840 383,65

Universitaria

Salitre Greco 4840 397,33

El Tiempo 4840 409,21

Universidades 4840 661,95

Portal El 4840

Dorado

Sig. 0,215 0,270 0,260 1,000

Plaza de la 4840 133,53

Democracia

Quinta 4840 148,21

Paredes
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Centro 4840 182,65

Memoria

Modelia 4840 239,55

Normandia 4840 264,04 264,04

Av. Rojas 4840 284,73

Gobernacién 4840 285,13

Corferias 4840 287,11

CAN 4840 361,38

Ciudad 4840 383,65 383,65
Universitaria

Salitre Greco 4840 397,33

El Tiempo 4840 409,21
Universidades 4840 661,95
Portal El 4840 2393,33
Dorado

Se visualizan las medias para los grupos en los subconjuntos homogéneos.
a. Utiliza el tamafio de la muestra de la media arménica = 4840,000.
b. Razé6n de gravedad de error de Tipo 1/Tipo 2 = 100.

Escogiendo para tratar los datos los clusteres.

Tabla 60. Cluster estacion

1 2 3 4 5
Plaza de la Democracia Modelia CAN Universidades Portal El Dorado
Quinta Paredes Normandia Ciudad Universitaria
Centro Memoria Av. Rojas Salitre Greco

Gobernacidon El Tiempo

Nota. Grupos de estaciones que tienen comportamientos de medias similares.

Agrupacion por dia

La prueba Anova relacionada muestra que no seria recomendable analizar la demanda
como un mismo grupo, bajo el criterio de dia de la semana, por tal motivo se realiza una
propuesta para el tratamiento de los datos.

Tabla 61. ANOVA. Analisis por dia de la semana

DEMANDA

Suma de Media

cuadrados Gl cuadratica F Sig.
Entre 1648210627,832 6 274701771,305 435,917 0,000
grupos
Dentro de 42695899693,343 67753 630169,877
grupos
Total 44344110321,175 67759

Nota. La prueba rechaza la hipétesis de que la media de la cantidad de pasajeros se
comporta de forma similar en todos los dias de la semana, por lo cual se busca una forma
de tratar los datos basada en comportamientos similares.
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Tabla 62. Analisis PostHoc de la demanda, agrupada por dias de la semana

Subconjunto para alfa = 0.05

DAYNUM N 1 2 3 4 5
HSD Tukey?®  Sunday 9520 141,97
Saturday 9800 314,82
Monday 9520 472,75
Thursday 9800 553,21
Friday 9800 569,56
Wednesday 9800 576,65
Tuesday 9520 581,75
Sig. 1,000 1,000 1,000 0,159
Tukey B?P Sunday 9520 141,97
Saturday 9800 314,82
Monday 9520 472,75
Thursday 9800 553,21
Friday 9800 569,56
Wednesday 9800 576,65
Tuesday 9520 581,75
Duncan?® Sunday 9520 141,97
Saturday 9800 314,82
Monday 9520 472,75
Thursday 9800 553,21
Friday 9800 569,56 569,56
Wednesday 9800 576,65 576,65
Tuesday 9520 581,75
Sig. 1,000 1,000 1,000 0,051 0,317
Scheffe?? Sunday 9520 141,97
Saturday 9800 314,82
Monday 9520 472,75
Thursday 9800 553,21
Friday 9800 569,56
Wednesday 9800 576,65
Tuesday 9520 581,75
Sig. 1,000 1,000 1,000 0,396
Waller- Sunday 9520 141,97
Duncan&P< Saturday 9800 314,82
Monday 9520 472,75
Thursday 9800 553,21
Friday 9800 569,56
Wednesday 9800 576,65
Tuesday 9520 581,75

Se visualizan las medias para los grupos en los subconjuntos homogéneos.

a. Utiliza el tamarfio de la muestra de la media arménica = 9678,008.

b. Los tamafios de grupo no son iguales. Se utiliza la media armoénica de los tamafios
de grupo. Los niveles de error de tipo | no estan garantizados.

c. Razdn de gravedad de error de Tipo 1/Tipo 2 = 100.
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Eligiendo el menor nimero de grupos y buscando menor complejidad para futuros
analisis, se elige la agrupacion relacionada en la Tabla 47.
Tabla 63. Clauster Dia

1

Domingo

Sabado

Lunes Martes
Miércoles
Jueves
Viernes

Nota. Los grupos aluden al comportamiento similar del valor medio de la cantidad de
pasajeros con base en tres criterios: HSD Tukey, Tukey B* Scheffe y Waller-Duncan?.

Agrupacion por hora del dia

Tabla 64. ANOVA — Analisis por hora

DEMANDA
Media
Suma de cuadrados gl cuadratica F Sig.
Entre grupos 4459576487,462 19 234714551,972 398,640 0,000
Dentro de 39884533833,713 67740 588788,512 - -
grupos
Total 44344110321,175 67759 - - -

Nota. La prueba rechaza la hipétesis nula es decir que el conjunto no se recomienda tratarlo
como uno solo.

Debido al tamafo de las prueba Post Hoc del andlisis por hora, solo se presenta a
continuacion el criterio de HSD Tukeya, parte del anexo Analisis estadistico.xls.

Tabla 65. Analisis PostHoc de la demanda, agrupada por horas de la semana

Subconjunto para alfa = 0.05

1

HORASNUM N 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 3
HSD 11:00 3388 420 - - - - - - - . . _ .
Tukey? pm

4:00 3388 20,84 -

am

10:00 3388 - 1418 -

pm 8

5:00 3388 - 2340 -

am 8

9:00 3388 - 306,4 -

p. m. 9

8:00 3388 - 3754 -

pm 8

10:00 3388 - 403,7 4037 -

am 3 3

11:00 3388 - 416,2 4162 -

am 8 8
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9:00 3388 - - - - 417,8 4178 -

am 9 9

12:00 3388 - - - - - 464,2 4642 -

pm 5 5

1:.00 3388 - - - - - 465,5 4655 -

pm 1 1

8:00 3388 - - - - - - 4853 -

am 7

2:00 3388 - - - - - - 497,8 -

pm 6

7:00 3388 - - - - - - 507,1 -

pm 4

3:00 3388 - - - - - - 510,3 -

pm 3

6:00 3388 - - - - - - - 5870 -

am 5

7:00 3388 - - - - - - - - 654,0 -

am 9

4:.00 3388 - - - - - - - - - 7213 -

pm 9

6:00 3388 - - - - - - - - - - 844,1 -

pm 4

5:00 3388 - - - - - - - - - - - 1130,3 -
pm 0
Sig, 1,000 1,000 1,000 1,000 0,752 0,102 0,606 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 -

Nota. La agrupacion horaria corresponde a una agrupacion general la cual tiene en cuenta
todas las muestras.

Tabla 66. Cluster por mes
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

11:00 pm 10:00 pm 5:00am 9:00 p.m. 8:00 pm 12:00pm 8:00am 6:00am 7:00a.m. 4:00 pm 6:00 pm 5:00 pm

4:00 am 10:00am  1:00 pm 2:00 pm
11:00 am 7:00 pm
9:00 am 3:00 pm

Agrupacién por mes

Con base en la prueba Anova, que el set de datos no puede comportarse como un
solo grupo.

Tabla 67. ANOVA — Andlisis por mes

DEMANDA

Suma de cuadrados Gl Media cuadratica F Sig.
Entre 272450282,093 7 38921468,870 59,835 0,000
grupos
Dentro de 44071660039,082 67752 650485,005
grupos
Total 44344110321,175 67759

Nota. La prueba rechaza la hipotesis de que la media de la cantidad de pasajeros
se comporta de una forma similar en todos los meses. Por este motivo se amplia la
prueba de la siguiente forma (encontrando cuatro agrupaciones que tienen un
comportamiento similar en valores de la media).
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Tabla 68. Analisis posthoc. Demanda agrupada por meses
Subconjunto para alfa = 0.05

MES1NUM N 1 2 3 4 5
HSD June 8400 324,30
Tukeya? July 8680 408,08
April 8400 433,05
September 8400 484,44
May 8680 489,03
August 8680 490,10
March 8680 520,53 520,53
February 7840 528,03
Sig. 1,000 0,472 0,071 0,999
Tukey Ba2b  June 8400 324,30
July 8680 408,08
April 8400 433,05
September 8400 484,44
May 8680 489,03 489,03
August 8680 490,10 490,10
March 8680 520,53 520,53
February 7840 528,03
Duncanap June 8400 324,30
July 8680 408,08
April 8400 433,05
September 8400 484,44
May 8680 489,03
August 8680 490,10
March 8680 520,53
February 7840 528,03
Sig. 1,000 1,000 1,000 0,671 0,545
Scheffeab June 8400 324,30
July 8680 408,08
April 8400 433,05
September 8400 484,44
May 8680 489,03
August 8680 490,10
March 8680 520,53
February 7840 528,03
Sig. 1,000 0,773 0,089
Waller- June 8400 324,30
Duncanabc  July 8680 408,08
April 8400 433,05
September 8400 484,44
May 8680 489,03 489,03
August 8680 490,10 490,10
March 8680 520,53 520,53
February 7840 528,03

Se visualizan las medias para los grupos en los subconjuntos homogéneos.

a. Utiliza el tamafio de la muestra de la media arménica = 8460,923.

b. Los tamafios de grupo no son iguales. Se utiliza la media armonica de los tamafios de grupo. Los niveles
de error de tipo | no estan garantizados.

c. Razon de gravedad de error de Tipo 1/Tipo 2 = 100.

Nota. En la Tabla 43 se muestran las diferentes posibilidades de agrupar el set de

datos segun diferentes criterios mes.

86



Tabla 69. Cluster por mes

1 2 3
Junio Abril Febrero
Julio Marzo
Mayo
Agosto
Septiembre

Nota. Escogido por el criterio de Scheffe, bajo el principio de la mayor simplicidad,
ya que brinda menor complejidad para el tratamiento de los datos.
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11.4.4. Resultados de la estructuracion

El andlisis de la informacion de la cantidad de pasajeros presentes en las estaciones
del segmento analizado gracias a la metodologia descrita anteriormente pasa de
67760 muestra por hora a 9.598 registros diarios que pueden resumirse bajo una
muestra consolidada de 690 registros, que permiten describir el comportamiento
diario de la red en el segmento. Posibilita la comparacion de un dato mediante 20
variantes distintas que corresponden a un dia y estacion especifica, que a su vez
pueden ser segmentados segun las doce posibles agrupaciones horarias, en total
240 alternativas, al tener en cuenta la agrupacion de horas propuesta por prueba
Poshoc de hora, o como una alternativa méas detallada un total de 400 alternativas,
sin tener en cuenta la agrupacion. Agrupaciones que tienen la capacidad de
describir el sistema en cada punto y en cada posible momento, dentro del periodo
comprendido entre febrero y septiembre del afio 2017. Desde otra perspectiva el
andlisis permite evidenciar una descripcion mucho mas detallada del
comportamiento de la demanda cuando se segmenta las muestra a un nivel horario,
por ejemplo, como resultado de las agrupaciones que tienen en cuenta los 20 cluster
y las 20 horas agrupadas en 12 grupos; se observa una menor variabilidad, y un
ajuste mucho mas cercano a una tendencia normal en el estudio de una estacién
como se muestra a continuacion en las gréaficas del portal el dorado para los martes,
miércoles, jueves y viernes en una hora especifica.

Figura 14. Histogramas comportamiento de las entradas de pasajeros en la estacion
portal el dorado en el tipo de dia 4. Agrupacion criterios de dia, estacién y hora.
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12.

Etapa 4. Propuesta cuantitativa de respuesta a la demanda.

De acuerdo con las caracteristicas del sistema y las metodologias analizadas, se
propone una propuesta, basada en las metodologias analizadas, la cual permite
describir variables dependientes de la demanda, como el nimero de vehiculos, la
velocidad promedio en la via, los tiempos de viaje para los usuarios y el costo para

el operador.

12.1. Variables

El comportamiento de la trocal es descrito por las variables a continuacion, variables
gue se desarrollan para un ejemplo especifico y es la base del aplicativo.

Tabla 70. Variables del modelo.

Simbolo Nombre Unidades
Modelo P Demanda de pasajeros Numero
analitico entero

Yo Cluster dia Numero
entero
Y Cluster dia de la estacion Numero
entero
Yw Cluster dia de la semana
D Fecha dd/mm/aaaa
H, Hora h
t, Tiempo de transbordo o0 h
transferencia
tie Tiempo de espera h
t, Tiempo promedio de abordaje h
w; Peso tiempo de transferencia
W, Peso tiempo de espera
W, Peso tiempo de abordaje
tryj Tiempo de recorrido dentro de h
vehiculo
L Distancia entre estaciones km
v, Velocidad promedio de la via. km/h
T Tiempo total de viaje h
0 Numero de transferencias Numero
entero
R Ruta o servicié Alfanumeérico
e Preferencia de eleccion segun %
modelo Logit. Probabilidad
Ny Cantidad de vehiculos tipo bus  Numero
entero
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Npex Cantidad de vehiculos tipo bus Numero
necesarios no programados entero
C Capacidad de vehiculo Numero
entero
S Numero de estaciones Numero
entero
I, Numero de intervalos de tiempo Numero
analizados entero
Q, Flujo de la via Km/h
k, Densidad de la via Veh/Km
Vinax Velocidad Maxima Km/h
Kmax Densidad Maxima Km/ Km2
Fo Factor de ocupacion []
PSO Sw Tamafio del enjambre PSO Particula
Optimizacion.
Gn Numero de generaciones 0 Numero
iteraciones del enjambre entero
w Peso de inercia
F Factor de aprendizaje
a; Aleatorios Numero
XS, Posicion actual de una particula.
Vs, Velocidad de la particula
MsS, Mejor local de la generacion de
particulas iteracion PSO
MS; Mejor global de la optimizacién

PSO

Nota. La tabla relaciona las variables que describen la operacion de la troncal

estudiada.
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Figura 15 Diagrama metodologia propuesta aplicativo.

Solicitud 1 1%
*Fecha Resultado
+Codificacion Fecha() Otimizador PSO +Numero de vehiculos
+Costo oerador
+Funcidnes Objetivo +Costo Ususario
+Hora del sistema +Tiempo entre vehiculos
+Densidad Maxima +Vehiculos asignados a cada ruta
+Velocidad Maxima +Tiempo de salidas por cada ruta
+Tiempo Interaccién de vehiculos +MNumero de pasajeros asignados a una ruta
+Peso de Interaccion de vehiculos I -~ -1 +Numero de pasajeros en un sentido
Demanda Usarios a movilizar +T|em0_de transbordo +Escenario
_ | +Peso tiempo de transbordo As ondadel 0
+MNumero de usuarios en el sistema <=1 +Pasajeros < +Tiempo de espera en estacion signacion dia de la semana
+Mumero de usuarios por estacion +Preferencia de ruta Logit() :Egﬁz{]’;ﬂ;}) ;; ::jp;era
+Calculo nivel de ussuarios() H
1+ +Tiempo de recorrido entre estaciones()
1 : +Matriz OD Troncal()
1 Vi +Funcion de costo "tiempo de viaje” opciones de rutaf)
Clister Clasificador Atpicos +Numero de pasajeros por ruta()
+Tiempos()
+Tipo de dia +Criterio Estadistico 1
+Tipo de estacion - - -3 +Criterio Perceptron L T
+Tipo de hora +Clasificar datos() [
+Asignar clister() Archivo PSO
l"*
+Numero de vehiculos
- +Mejor Local
Registros +Mejar global
+ID +Escenario
+Estacion +Generaciones
+Troncal +Particulas
+Fecha +Posicidn
+MNumero de pasajeros enuna hora| = +\elocidad
+Almcenar resultados()

Nota. Diagrama de clases que explica como se evalla el rendimiento de la troncal, autoria propia.
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12.1.1. Matriz de ruta

Una matriz relata en qué nodos o estaciones se detiene un vehiculo y en cuéles no
lo hace. En ella se puede obtener el nimero de rutas disponibles en cada estacion
y el nUmero de paradas que realiza cada una de ellas.

Tabla 71. Paradas por servicio

Estacion K10/L10 K16/B16  K23/B23  k42/GA2  K43/G43  K54/H54  K86/M86 (73 1 Numero de rutas
Portal El Dorado
Modelia
Normandia
Av. Rojas

El Tiempo
Salitre Greco
CAN
Gobernacién
Quinta Paredes
Corferias

O O O O O O O o O

Ciudad Universitaria
Plaza de la Democracia

N B Uy U1 UTOYN Oy W T

Centro Memoria
Numero de paradas 8 8 8 10 9 1 13

Nota. Adaptacion de los diagramas obtenidos del sistema de Transmilenio S.A.

0
0
0
1

o |lo O o

12.1.2. Matriz de distancias

Relaciona la distancia que existe entre un punto y otro del sistema. Las distancias
fueron tomadas utilizando los servicios de mapas online de ArcGis.

Tabla 72. Distancias de la red.

Nodo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

1 0 0,88 1,69 2,62 3,25 4,07 4,59 5,11 5,81 6,38 7,16 7,81 8,56
2 0,88 0 0,81 1,74 2,37 3,19 3,71 4,23 4,93 5,5 6,28 6,93 7,68
3 1,69 0,81 0 0,93 1,56 2,38 2,9 3,42 4,12 4,69 5,47 6,12 6,87
4 2,62 1,74 0,93 0 0,63 1,45 1,97 2,49 3,19 3,76 4,54 519 5,94
5 3,25 2,37 1,56 0,63 0 0,82 1,34 1,86 2,56 3,13 3,91 4,56 5,31
6 4,07 3,19 2,38 1,45 0,82 0 0,52 1,04 1,74 2,31 3,09 3,74 4,49
7 4,59 3,71 2,9 1,97 1,34 0,52 0 0,52 1,22 1,79 2,57 3,22 3,97
8 5,11 4,23 3,42 2,49 1,86 1,04 0,52 0 0,7 1,27 2,05 2,7 3,45
9 5,81 4,93 4,12 3,19 2,56 1,74 1,22 0,7 0 0,57 1,35 2 2,75
10 6,38 5,5 4,69 3,76 3,13 2,31 1,79 1,27 0,57 0 0,78 1,43 2,18
11 7,16 6,28 547 4,54 3,91 3,09 2,57 2,05 1,35 0,78 0 0,65 1,4
12 7,81 6,93 6,12 5,19 4,56 3,74 3,22 2,7 2 1,43 0,65 0 0,75
13 8,56 7,68 6,87 5,94 531 4,49 3,97 3,45 2,75 2,18 1,4 0,75 0

Nota. Distancias tomadas en kildmetros: son el acumulado de las distancias de los nodos
necesarios recorridos para movilizarse desde un origen hasta un destino.
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12.1.3. Matriz de tiempos

De acuerdo con la distancia y la velocidad de los vehiculos se calcula cuanto tiempo
demoraria un vehiculo en recorrer el segmento comprendido entre dos nodos, y a
su vez calcular cuanto demora un vehiculo en recorrer la red en un sentido, a una
velocidad de 60 kildmetros por hora, en la siguiente matriz se relaciona un ejemplo
gue comprende tiempos multiplicados por una variable que representa el efecto de
los semaforos y la interaccion entre vehiculos, entre otras variables no conocidas.
En este caso el valor de la variable es 2.

ADistancia

Ecuacion 7 Trecorrido = * Variable

Velocidad de un vehiculo

Tabla 73. Tiempos de viaje de un vehiculo a 60 km/h

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

1| 0,00 1,76 3,38 5,24 6,50 8,14 9,18 10,22 11,62 12,76 14,32 15,62 17,12
2| 1,76 0,00 1,62 3,48 4,74 6,38 742 8,46 09,86 11,00 12,56 13,86 15,36
3] 338 162 000 186 3,12 4,76 580 6,84 8,24 9,38 10,94 12,24 13,74
4| 524 3,48 18 000 1,26 290 3,94 498 6,38 752 0908 10,38 11,88
5| 650 4,74 3,12 126 000 1,64 268 3,72 5,12 6,26 7,82 09,12 10,62
6| 814 6,38 476 290 164 0,00 104 2,08 3,48 4,62 6,18 7,48 8,98
7| 918 7,42 580 394 268 1,04 0,00 104 244 3,58 514 6,44 7,94
8110,22 846 6,84 498 3,72 2,08 1,04 0,00 1,40 254 4,10 5,40 6,90
9/11,62 9,86 8,24 6,38 5,12 3,48 2,44 140 0,00 1,14 2,70 4,00 5,50
10| 12,76 11,00 9,38 7,52 6,26 4,62 3,58 254 1,14 0,00 1,556 2,86 4,36
11|14,32 12,56 10,94 09,08 7,82 6,18 514 4,10 2,70 1,56 0,00 1,30 2,80
12| 15,62 13,86 12,24 10,38 9,12 7,48 6,44 540 4,00 286 1,30 0,00 1,50
13|17,12 15,36 13,74 11,88 10,62 898 7,94 6,90 550 4,36 280 1,50 0,00
14| 18,55 16,79 15,17 13,31 12,05 1041 9,37 833 693 5,79 4,23 293 1,43

Nota. Tiempos de viaje en minutos calculados como la distancia dividida la velocidad
maxima de referencia del sistema 60 km/h.

La anterior matriz ofrece una descripcidn superficial del comportamiento de los
vehiculos, ya que tiene en cuenta una velocidad constante y una variable que
representa los tiempos no estimados en el estudio. El estimado del recorrido desde
la estacion Portal Dorado hasta la estacion Centro de Memoria es de 17,12 minutos,
a una velocidad constante de 60 km/hora.
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12.1.4. Matriz de origen destino:

Consiste en una distribucion uniforme de las entradas de pasajeros hacia los
posibles 14 destinos en una hora especifica, donde los extremos acumulan gran
cantidad de pasajeros en origen y en destino; el nodo 14 es el extremo oriental de
la red, que a su vez representa las estaciones no comprendidas dentro del
segmento estudiado.

En este paso es necesario escoger una hora del dia sobre la cual trabajar, como
muestra a continuacion el ejemplo a las 7:00 a.m.

Tabla 74. Demanda del modelo a las 7:00 a.m.

Numero Estacion Entradas al sistema Demanda Pasajeros
Hora 7:00 en destino
a.m.

1 Portal El Dorado 52147,60 3712 185,60

2 Modelia 5948,20 423 21,17

3 Normandia 5948,20 423 21,17

4 Av. Rojas 5948,20 423 21,17

5 El Tiempo 9011,60 641 32,07

6 Salitre Greco 9011,60 641 32,07

7 CAN 9011,60 641 32,07

8 Gobernacién 5948,20 423 21,17

9 Quinta Paredes 3380,00 241 12,03

10 Corferias 5948,20 423 21,17

11 Ciudad Universitaria 9011,60 641 32,07

12 Plaza de la Democracia 3380,00 241 12,03

13 Centro Memoria 3380,00 241 12,03

Nota. Las entradas al sistema corresponden al pronéstico con el método suavizacion
exponencial. Adicionalmente cada hora del dia esta relacionada con un porcentaje de la
demanda total del dia, en el caso de las 7:00 a.m. es el 7.12%
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Los pasajeros en destino de la anterior tabla se refieren a una distribucion uniforme
a lo largo de la red donde a cada posible estacion le corresponde una misma
cantidad de pasajeros que ingresaron al sistema. Lo anterior se amplia en una
matriz de origen destino como la siguiente:

Tabla 75. Matriz OD Red (numero de pasajeros)

11.931,0
0 1 2 3 a 5 6 7 8 9 10 11 12 13 suma

3716,0

1 0 186 186 186 186 186 186 186 186 186 186 186 186 1484 |0
2 95 0 22 22 22 22 22 22 22 22 22 22 22 95 432,00
3 95 22 0 22 22 22 22 22 22 22 22 22 22 95 |432,00
a 95 22 22 0 22 22 22 22 22 22 22 22 22 95 |432,00
5 144 33 33 33 0 33 33 33 33 33 33 33 33 144 |651,00
6 144 33 33 33 33 0 33 33 33 33 33 33 33 144 | 651,00
7 144 33 33 33 33 33 0 33 33 33 33 33 33 144 |651,00
8 95 22 22 22 22 22 22 0 22 22 22 22 22 95 |432,00
9 54 13 13 13 13 13 13 13 0 13 13 13 13 54 |251,00
10 95 22 22 22 22 22 22 22 22 0 22 22 22 95 |432,00
11 144 33 33 33 33 33 33 33 33 33 0 33 33 144 | 651,00
12 54 13 13 13 13 13 13 13 13 13 13 0 13 54 | 251,00
13 54 13 13 13 13 13 13 13 13 13 13 13 0 54 | 251,00
2698,0

1078 135 135 135 135 135 135 135 135 135 135 135 135 0 0

589,0 589,0 2697,0
suma 2291,00 580,00 580,00 580,00 569,00 569,00 569,00 580,00 589,00 580,00 569,00 0 0 0

Nota. La matriz de OD de la red, presenta los pasajeros que deben dejarse en una
determinada estacién. Muestra también la relacion nula que existe entre un mismo nodo.

La matriz presenta un estado de equilibrio que se logra mediante la inclusién del
nodo catorce como un acumulador de los nodos no estudiados, adicionalmente esta
matriz tiene la propiedad de permitir el calculo de cuantos pasajeros deben dejarse
en cada estacion como la suma vertical, como se muestra resaltado en amarillo para
el nodo 9 en sentido occidente — oriente el numero pasajeros a dejar es: 373
pasajeros.

Por otra parte, permite saber cuantos pasajeros debe recoger los diferentes
servicios, calculado como la suma horizontal de los valores en cada nodo. Como
ejemplo resaltado en verde en la estacion 12 se debera tener una combinacion de
servicios que permitan recoger 184 pasajeros durante la hora.
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12.1.5. Eleccion del usuario

Cuando un pasajero elije la ruta a tomar lo hace basado en destinos criterios, para
este estudio se asume que un usuario decide qué servicio abordar segun la utilidad
que representa para cada trayecto; en otras palabras, cuando un usuario tiene la
posibilidad de escoger entre distintos servicios que lo llevan a su destino, elije el
que sea mas rapido con preferencia de los viajes directos.

Medir dicha utilidad en este estudio incluye: el tiempo de espera de un vehiculo, el
tiempo de abordaje y el tiempo de transbordo. La eleccion se realiza mediante un
modelo Logit, el cual ha presentado a la literatura una alternativa para representar,
segun una funcién de utilidad, la decision entre una o muchas alternativas. La
técnica apropiada consiste en un modelo Logit Mutinomial, que compara las
diferentes alternativas al mismo tiempo y asigna la probabilidad de ser escogida una
de ellas.

La decision del usuario sera entonces representada por:

Ecuacion 8 Probabilidad de decision = Zne—;u)
=17t

Donde el u sera la suma de los distintos tiempos implicitos en un trayecto.

Ecuacion9 U = TAbordaje *P + wy * TEspera + Wy * TTrasbordo * PTrasbordo

Donde w; y w,son los pesos que representan que tan importante es para el usuario
el tiempo de espera y el tiempo de hacer un trasbordo respectivamente.
Obteniendo la matriz de utilidad para el usuario, en minutos.

Matriz que debe ser comparada con respecto otras matrices, utilizar la metodologia
Logit.se permite asi comparar las 9 alternativas que tiene un usuario al mismo
tiempo, Asignando una mayor probabilidad a las rutas que representan mayor
utilidad para el usuario. Resaltado con amarillo las estaciones en las que ara la ruta
y en un color mas claro las que no.
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Tabla 76. Matriz de Utilidad ruta k10/L10

12345678910111213-

1 -4 -04 -04 -05 -05 -06 -06 -0,7 -0,7 -0,7 -0,8
2 -0,2 -03 -03 04 -05 -06 -06 -06 -0,7 -0,7 -0,7
3/-03 -0,2 -03 -03 -03 -04 -05 -05 -05 -06 -0,6 -0,7
4|,-04 -03 -0,3 -3 03 04 05 -05 -06 -06 -06
5 -04 -04 -03 -0,3 -03 -03 04 -04 -04 -05 -05 -06
6 -04 -04 -03 -03 -02 -03 -04 -04 00 -0,5 -05
7,05 -04 -04 -03 -03 -02 -03 -03 -03 -04 -04 -05
8,06 -05 -04 -04 -03 -03 -02 -03 04 -04 -04
9|06 -06 -05 -05 -04 -04 -03 -0,3 -02 -03 -03 -04
0|-0,7 -06 -05 -05 -05 -04 -03 -03 -0,2 -0,3 -0,4
1|-07 -06 -05 -05 -05 -04 -03 -03 -03 -0,2 -0,2 -0,3
12|-08 -0,7 -06 -06 -06 00 -04 -04 -03 -03 -03
3|-08 -07 -06 -06 -06 -05 -04 -04 -03 -03 -03

- -08 -08 -07 -07 -06 -06 -05 -04 -04 -04 -03 -03 -02
Nota. Tabla expresada en horas que incluye la acumulacion de tiempo que
representa tomar la opcién en un recorrido dentro de la red. Propia autoria.

Asignacion de la demanda a cada ruta

Conociendo la voluntad generalizada del usuario, se distribuye la demanda total en
los siete servicios distintos, Las rutas C73 y K42/G2 , Tienen una costo muy alto para el
usuario debido a que no paran en la mayoria de la estaciones en la seccion estudiada por
lo cual no son agregadas dentro de la distribucion.

Tabla 77. Distribucion de la demanda.

DEMANDA 11.937,00 100% (Pasajeros)
K10/L10 1.753,00 14,69% (Pasajeros)
K16/B16 1.709,00 14,32% (Pasajeros)
K23/B23 1.743,00 14,60% (Pasajeros)
K43/G43 1.720,00 14,41% (Pasajeros)
K54/H54 1.689,00 14,15% (Pasajeros)
K86/M86 1.709,00 14,32% (Pasajeros)
Ruta facil 1.614,00 13,52% (Pasajeros)

Nota. Distribucién de la demanda de viajes en nimero de pasajeros.
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Gracias a lo anterior se obtiene un matriz origen de destino individual. Dicha matriz
se convierte en una herramienta que permite conocer cuantos pasajeros abordaran
en una estacion en cada recorrido y evaluar el tiempo que gastan los usuarios en
general en usar el servicio.

Tabla 78. Matriz OD Ruta k10/L10

OD Ruta k10/L10

1752 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 _
1 0 27 27 25 26 27 27 27 26 27 28 27 29 221 544,57
2 14 0 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 14 49,92
3 14 3 0 3 3 3 3 3 3 3 3 3 4 15 47,61
4 12 3 3 0 3 3 3 3 3 3 3 3 3 14 43,80
5 20 5 5 5 0 5 5 5 5 5 5 5 5 21 59,17
6 21 5 5 5 5 0 5 5 5 5 5 7 5 21 56,45
7 21 5 5 5 5 5 0 5 5 5 5 5 5 21 50,28
8 14 3 3 3 3 3 3 0 3 3 3 3 3 14 30,25
9 8 2 2 2 2 2 2 2 0 2 2 2 2 8 15,38

10 14 3 3 3 3 3 3 3 3 0 3 3 3 13 22,93
11 22 5 5 5 5 5 5 5 5 5 0 5 5 21 30,54
12 8 2 2 2 2 3 2 2 2 2 2 0 2 8 9,46
13 8 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 0 8 7,77

N
o
N
[y
N
o
N
o
N
o
N
o
N
o
[ay
o]
[ay
o]
N
o
[y
Vo]
[y
Vo]

161 0
336 58 56 52 46 42 37 34 31 27 23 21 19

Nota. Tabla en nUmero de pasajeros calculado a una velocidad de la via de 80 km/h,
en azul relatados la cantidad de pasajeros que se deslazan en ambos sentidos.

Asignacion de flota

Como punto de referencia, se debe satisfacer un nimero de puestos disponibles
igual a la cantidad de pasajeros que entran al sistema, pero la cantidad de vehiculos
que realizaran una ruta en especifico depende del volumen que requiere la ruta, por
lo cual, a menor demanda en una ruta, menor sera la cantidad de vehiculos que
requiere.

Como criterio para tener en cuenta, la capacidad de los vehiculos varia dependiendo
el factor de carga el cual se estipula segun los objetivos del operador, en ese trabajo
se maneja un factor de carga del 1 que corresponde a una ocupacion de disefio. El
resultado de este criterio permite de ser necesario cambiar este criterio donde los
vehiculos con una capacidad de 150 pasajeros aproximadamente podrian movilizar
225 pasajeros con un criterio 1.5, un servicio menos cémodo.
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En el caso que los vehiculos asignados para la configuracion de la red y teniendo
en cuenta el nivel de demanda no alcance a movilizar los pasajeros hacia su
respectivo destino, se proponen vehiculos adicionales que suplen la demanda por
recoger, dichos buses extras seguiran el comportamiento de la ruta mas lenta, la
cual para en todos los nodos, y es penalizada en los indicadores.

12.2. Prondstico de la demanda
12.2.1. Horizonte de prondstico:

El prondstico permite conocer hasta una semana después del periodo analizado, es
decir siete dias posteriores al 30 de septiembre de 2017. Y se restringe a un minimo
Justificado en que las muestras de entradas de pasajeros se encuentran
recolectadas durante el periodo de ocho meses, debido a las agrupaciones
realizadas el comportamiento de la troncal es descrita segun la estacion y el dia de
la semana, lo cual propone entre 34 y 35 posibles datos histéricos.

¢Porque se decide usar prondésticos en frente a distribuciones de
probabilidad?

Los prondsticos permiten describir como una variable cambia con respecto al tiempo
y conocer el comportamiento de una variable en el futuro, en este caso, la demanda
desempafia un papel fundamental para la descripcién del modelo por lo cual un
mejor entendimiento de sus niveles con respecto a las caracteristicas propias de la
troncal es util.

Es claro para esta investigacion que el tratamiento de datos sea del tipo numeérico
relacionado con variables discretas, porque surgen de un conteo basado en
muestras de una hora. Y como dichos datos disponibles para el desarrollo de la
investigacion una vez observados, no exhiben un comportamiento de dependencia
ideal, que pueda asimilarse a una funcion real, y tampoco brindan un
comportamiento basado en la experimentacion o informacién previsible, o que se
pueda homologar a una distribucién de probabilidad, el autor propone en el presente
trabajo como hipétesis, no solo basarse en herramientas estadisticas, sino que en
virtud de que lo que se encuentra, es un conjunto de datos registrados durante un
periodo de tiempo “histéricos”. Se relaciona a continuacion un diagrama que es
acorde a este planteamiento.
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Figura 16. Esquema analisis descriptivo.
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NOTA: Tomado del libro Estadistica descriptiva y distribuciones de probabilidad
Llinas S, H., & Rojas A., C. (2005). Estadistica descriptiva y distribuciones de
probabilidad;

Vale la pena explorar el camino descriptivo del andlisis de datos asimilandolo a
predicciones, lo que conlleva a que se proponga un componente de prondstico que
permita en primera instancia entender mejor las variables del sistema, como un
todo, por cuando los prondsticos en general emplean técnicas para el andlisis de
datos y proyectan efectos futuros. (Mason, D. Lind, & Marchal, 2003)

12.2.2. Métodos de prondéstico.

Los datos histéricos de la muestra organizados Yy filtrados con respecto a la fecha 'y
el lugar en el que fue tomado un registro, complementado por los resultados del
analisis de normalidad es la base para predecir un dato, mediante metodologias de
pronéstico, se toma como referencia las predicciones realizadas por el método de
promedio movil y suavizacion exponencial.

1. Regresion lineal: utiliza la técnica de minimos cuadrados para encontrar una
recta que describe el comportamiento de la demanda.
2. Prondéstico Intuitivo: elije el dato del periodo inmediatamente anterior.
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3. Promedio simple: Realiza la asignacion con un valor igual al promedio de
toda la muestra.

4. Promedio movil: Realiza un promedio de n periodos anteriores, aclarando
gque para ese estudio se realiza un promedio de los tres periodos inmediatamente
anteriores.

5. Suavizacion exponencial: Mediante una variable independiente esta
metodologia es sensible al error de prediccién obtenido en periodos anteriores.
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12.3. Componentes del prondstico.
12.3.1. Componente Ciclicidad

Este componente es descartado debido a que el periodo estudiado no supera el
afno.

12.3.2. Componentes De Aleatoriedad Modelo De Clusteres

Agrupacion por dia de la semana

Para generalizar el comportamiento de una fecha se busca generalizar el sistema
utilizando las agrupaciones realizadas en el paso anterior. Segun la agrupacion
realizada por la metodologia Anova, de un solo factor, se decidi6 tomar como
muestra 20 grupos de datos que presentan el comportamiento total del sistema
basado en la agrupacién, manteniendo una temporalidad constante de las
muestras. Para esta etapa la agrupacion horaria no se tiene en cuenta. Los 20
grupos estan determinados por la combinacion de dias y estaciones
representativos, teniendo en cuenta que el comportamiento de cada mes es distinto.

Debido a que en una agrupacion existe mas de una opcién en el momento de elegir
gué grupo de estaciones o que dia representa mejor el comportamiento general. Se
decide escoger solo un representante del grupo, al aplicar un calculo de cuan
grande es la diferencia entre la media del grupo en valores positivos con respecto a
los otros integrantes se elige el valor central que sirve como criterio para la eleccion,
resaltando los representantes por cada opcion.

Tabla 79. Cluster dia semana con eleccién de dia representativo.

1 2 3 4

Domingo Sabado Lunes Martes
Miércoles
Jueves
Viernes

.Figura 17. Histogramas entradas agrupadas por dia de la semana
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Nota. Los histogramas exponen la probabilidad que un dato de entrada de pasajeros
alcance un valor determinado, el histograma 4 agrupa los dias: martes, miércoles,
jueves y viernes.
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Agrupacioén por estaciones.

Para los tres clusteres de estaciones que requieren decisién se escogieron las de
Quinta Paredes, Normandia y Ciudad Universitaria, mientras que para los otros dos
solo se usaron los datos de las estaciones Universidades y Portal Dorado ya que
tienen un comportamiento Unico

Tabla 80.Cluster estaciones Transmilenio.

1 2 3 4 5
Plaza de la Portal El
Democracia Modelia CAN Universidades Dorado
Ciudad
Quinta Paredes Normandia Universitaria
Centro Memoria Av. Rojas Salitre Greco

Gobernacion El Tiempo
Nota. Eleccion de estaciones representativas del grupo obtenido mediante
ANOVA de un solo factor.

Figura 18. Histogramas de datos agrupados por estaciones de la troncal El Dorado
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Nota. Los graficos representan la distribucion de los diferentes grupos de datos
agrupados por estaciones.
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Como resultado de las anteriores elecciones el sistema podria simplificarse
mediante las veinte posibles etiquetas que se le asignara a un dato de demanda, el
cual representara en el modelo al grupo al que pertenece. Como ejemplo se analiza
el grupo o cluster conformado por las muestras recolectadas en la estacion portal
dorado y el tipo de dia cuatro que representa los dias, martes, miércoles jueves y
viernes, se observa un mayor ajuste a la distribucion normal.

Tabla 81. Grupos analisis de demanda

Quinta
Cluster Paredes Normandia Ciudad Universitaria  Universidades Portal El Dorado

Domingo -

Quinta Domingo - Domingo - Ciudad Domingo - Domingo - Portal El
Domingo | Paredes Normandia Universitaria Universidades Dorado

Sabado -

Quinta Sabado - Sadbado - Ciudad Sabado - Séabado - Portal El
Sabado | Paredes Normandia Universitaria Universidades Dorado

Lunes- Quinta Lunes- Lunes- Ciudad Lunes- Lunes- Portal El
Lunes Paredes Normandia Universitaria Universidades Dorado

Viernes-

Quinta Viernes- Viernes- Ciudad Viernes- Viernes- Portal El
Viernes Paredes Normandia Universitaria Universidades Dorado

Nota. 20 set de datos que representan el sistema en un lugar y un dia a la semana.

Figura 19. Histogramas datos agrupados por el criterio de cluster dos criterios para las
diferentes estaciones el dia viernes.
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Nota. El grafico presenta las 5 posibles agrupaciones dentro de la agrupacion,
conjuntos que respetan la clasificacion de estaciones y dias de la semana.
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Datos atipicos

Se basa en las medidas obtenidas de la comparacion entre los valores de media y
mediana con respecto al dato de la demanda particular, lo cual posibilita la
identificacion de patrones que, de acuerdo con el criterio del investigador, pueden
corresponder a disrupciones del sistema o hitos que deben ser confirmados
mediante fuentes de informacién externa. Todo ello soportado en las 60
posibilidades de valores de media y mediana, con criterios bajo los cuales se
establecié la normalidad para guiar la diferenciacion de comportamientos entre
tipicos y no tipicos.

Criterio 1. Normalidad de coincidencia con la ocurrencia de eventos

Gracias a fuentes externas, como calendarios de dias festivos o feriados, y fuentes
de informacién, como el tiempo.com noticias, se relacionaron eventos ocurridos en
el afio 2017, proceso en el cual se detect6 63 eventos que afectaron el
comportamiento del sistema, de los cuales 22 corresponden a dias conmemorativos
y el resto a disrupciones basadas en la aglomeracion de personas.

Eventos tipo 1. Festivos o feriados

1. 2017-01-09 Reyes magos

2. 2017-03-20 San José

3. 2017-04-12 Semana Santa

4. 2017-04-13 Semana Santa

5. 2017-04-14 Semana Santa

6. 2017-04-15 Semana Santa

7. 2017-05-01 Dia del trabajo/ marchas
8. 2017-05-29 Dia de la Asuncion

9. 2017-06-19 Corpus Christi

10.2017-06-26 Dia del Sagrado Corazén.

11.2017-07-03
12.2017-07-20
13.2017-08-07
14.2017-08-21
15.2017-10-16
16.2017-11-06
17.2017-11-13

San Pedro y San Pablo/ Rock al Parque
Dia de la Independencia Patria

Batalla de Boyaca

Asuncion de la Virgen

Dia de la Raza

Dia de todos los santos

Dia de la independencia de Cartagena
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18.2017-12-08 Navidad
19.2017-12-25
20.2017-08-27
21.2017-04-09
22.2017-05-08

Inmaculada Concepcioén de la Virgen
Caminata de la Solidaridad
Bogotazo

Feria del libro

Eventos tipo 2. Disrupciones.

23.2017-01-12 Cierre del Portal Dorado

24.2017-01-17 Empleados de Transmilenio

25.2017-01-19 Empleados de Transmilenio
26.2017-02-02 Dia sin carro

27.2017-02-27 Hasta el 4 de marzo cerrado el carril Sur /aguacero

28.2017-03-01
29.2017-04-17
30.2017-05-10
31.2017-05-15
32.2017-05-16
33.2017-05-18
34.2017-05-25
35.2017-06-05
36.2017-06-07
37.2017-06-08
38.2017-06-09
39.2017-06-13
40.2017-06-14
41.2017-06-15
42.2017-06-16

fuerte
Cierre de calle

Cierre de carril

Paro de taxistas
Marchas de maestros
Marchas de maestros
Marchas de maestros
Marchas de maestros
Marchas de maestros
Marchas de maestros
Marchas de maestros
Marchas de maestros
Marchas de maestros
Marchas de maestros
Marchas de maestros

Marchas de maestros
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43.2017-06-17 Marchas de maestros

44.2017-06-18 Cumpleafios del equipo de Millonarios
45.2017-07-01

46.2017-07-02

Rock al parque
Rock al parque

47.2017-07-07 Accidente en la Carrera Boyaca

48.2017-08-15 Sindicato de maestros de Bogota protesta ante la
Secretaria de Educacion.
49.2017-08-31 Dia civico

50.2017-09-04 Trancones de la Calle 26

51.2017-09-06
52.2017-09-07
53.2017-09-08
54.2017-09-09

Visita del Papa
Visita del Papa
Visita del Papa
Visita del Papa

55.2017-09-10 Visita del Papa

56.2017-09-17 Disturbios

57.2017-09-27 Disturbios

58.2017-10-04 Manifestacion estudiantil

59.2017-10-23 Paro de taxistas

60.2017-10-31 Traslado de avion en la calle 26

61.2017-04-07 Manifestacion estudiantil

Eventos tipo 3. Eventos relacionados con fuerzas de la naturaleza

La complejidad que reviste el examen de la influencia de las fuerzas de la naturaleza
como terremotos y lluvias torrenciales sobrepasa los objetivos de este estudio. Por
tal motivo los eventos mas significativos son catalogados dentro de la anterior
clasificacion.
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Normalidad respecto del grupo especifico

Los niveles de aceptacion de normalidad se estipularon aproximadamente como
valores por encima del promedio en la desviacion individual con respecto la media,
porcentaje obtenido como el cociente entre la diferencia de cada cantidad de
pasajeros de cada registro con respecto a la media del grupo, sobre el valor de la
media del grupo.

., d—x
Ecuacion 10 d, = —&%2

Xgrupo

Cabe aclarar que una variacién de este criterio podria ser la desviacion individual
con respecto a la mediana.

y d-M,
Ecuacién 11 d, = ——2¥22

egrupo

Con fundamento de la hip6tesis de que los datos normales presentaran variaciones
leves respecto del grupo, una gran variacion con respecto a la media sugiere que el
dato tiende hacia los valores extremos de la distribucion, lo cual a su vez apunta
hacia el posible andlisis de los registros que tengan similares caracteristicas.

Por ejemplo, si se extrae la informacién de un registro como el siguiente, que
corresponde a un dato tomado el primero de mayo de 2017, éste sera comparado
en primer lugar con respecto a su grupo, que utiliza muestras con comportamientos
similares. En este caso el cluster de mes numero tres generaliza los meses de
febrero, marzo, mayo, agosto y septiembre. El clister del dia de la semana solo
tiene en cuenta los lunes y al mismo tiempo el tipo de estacion se limita a las paradas
Quinta Paredes, Plaza Democracia y Centro de Memoria.

Tabla 82. Cluster estaciones Transmilenio.

Identificacion por Informacion del
Claster grupo Variaciones con respecto al grupo Normalidad
V. V. Eventos
Fecha | Mes Dia Estacion | Demanda | Media Mediana Media % Mediana % Normal relevantes
- Dia del
01/05/ 2542,04 trabajo /
2017 3 3 1 681 3223,05 2555,00 762 -79% -1874 -73% 1 Marchas

Asi, se observa que el dato se aleja bastante de la posicion de los otros registros
tomados en la misma estacion y en el mismo dia de la semana. Pero para
identificarlo como una anomalia, un analisis de la fecha en diferentes estaciones
enriquece el criterio del investigador, es decir, que la visién de la red permite decidir
si en ese dia la disminucién de la demanda fue de toda la troncal o fue un caso
aislado.
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Tabla 83. Cluster de estaciones de Transmilenio

Estaci | Dema V. V. Norma Eventos
Fecha | Mes Dia 6n nda Media Mediana Media % Mediana % | relevantes
- Dia del
01/05/ 2542,047 trabajo /
2017 3 3 1 681 3223,05 2555,00 62 -79% -1874 -73% 1 Marchas
- Dia del
01/05/ 4083,095 trabajo /
2017 3 3 2 1572 5655,10 4323,00 24 -72% -2751 -64% 1 Marchas
- Dia del
01/05/ 4122,571 trabajo /
2017 3 3 3 4562 8684,57 6777,00 43 -47% -2215 -33% 1 Marchas
- Dia del
01/05/ 16066,4 13674,47 trabajo /
2017 3 3 4 2392 8 12652,00 62 -85% -10260 -81% 1 Marchas
- Dia del
01/05/ 51163,0 32258,04 trabajo /
2017 3 3 5 18905 5 41139,00 76 -63% -22234 -54% 1 Marchas

Nota. Las variaciones coinciden con un hecho historico que ocurrio en la ciudad, por
lo cual se confirma que durante esta fecha se presentd un a disrupcion en la red.
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Criterio 2. El Perceptrén

Debido a que el andlisis de cada dato individual puede estar sujeto a errores, una
forma de clasificar mucho mejor los datos segun sus propiedades puede ser el uso
de una regresion multivariable que describa qué tan similar es el comportamiento
individual respecto a los dias festivos o a los dias en los que ocurrioé una disrupcion.

Este andlisis se realiza mediante un aprendizaje supervisado, que consiste en la
implementacion de un perceptrén, basado en los datos etiquetados como atipicos,
cumple con la finalidad de calcular la probabilidad de que una muestra pertenezca
al conjunto de datos tipicos o al de datos atipicos.

Figura 20. Gréfico explicativo del modelo perceptron para la clasificacion de datos

Informacion de
las
Muestras Trasformacion Probabilidad

Demanda

Entrenamiento

.. Calculo del
Funcion de

— error de
prediccion

Variacidn con respecto
a la media

Clasificacion

y=x1wl+x2w2+b h(y)

Etiquetas Atipicos

- Comparacion del resultado contra el esperado

Nota. El grafico resume el proceso matematico implicito en el célculo de las
probabilidades de que un dato pertenezca al grupo de muestras normales o
muestras atipicas.

Para que esto sea posible los datos son trasformados, tomando Unicamente dos
variables para analizar. En primer lugar, la variable x1 corresponde al nimero diario
de pasajeros que entran en la estacién y la segunda variable a la desviacién
respecto de la media en términos absolutos, donde d corresponde a la demanda del
registro y x a la media del grupo.

Ecuacion 12 x;=d

Ecuacion 13 Xy = |d — Xgrypol
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Graficando las dos variables, se observa una distribucibn como la que se muestra
a continuacion:

Figura 21. Cluster en estaciones de Transmilenio

Demanda Vs. Variacion con respecto la media
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Variacién de la media

0 50 100 150 200 250 300

Demanda

Nota. La grafica muestra la relacidén del valor absoluto de la variacién con respecto
a la media. Autoria propia

Este modelo tiene en cuenta que la diferencia con respecto a la media aumenta a
medida que sube el volumen de la demanda, lo cual es util para diferenciar los
comportamientos entre las estaciones con baja demanda y aquellas que tienen altos
niveles.

Un factor importante para tener en cuenta es que la muestra esta conformada por
tres tipos de registros, clasificados como tipico, dias festivos y atipico, tal como se
observa en el gréfico que aparece a continuacion, donde los colores de los tres
grupos se visualizan dentro del campo muestra.
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Figura 22. Tipos de datos en el campo muestra de la muestra de cluster

Tipos de dato

250

@ Tipico

Dia festivos
&
Naturaleza
Atipico

Variacidn con respecto la media

0 100 200 300 400 500 600

Demanda

Nota. El grafico muestra tres tipos de registros clasificados segun los criterios de
normalidad, y utiliza una trasformacién X; = /x;sobre las variables que disminuye
la escala en ambos ejes, proporcionalmente.

Para saber a cuél grupo perteneceria un registro se plantea un perceptrén, que tiene
cuatro pasos en primer lugar, una transformacion lineal o suma ponderada de las
dos variables de la forma:

Ecuacion 14 Y =x; *w; +x, *w, + b

donde las x; corresponden a las variables o caracteristicas, w; a pesos aleatorios
y b; al intercepto. En segundo lugar, al resultado de la transformacion se le aplica
una funcién de activacion; en este caso se utiliza la funcion conocida como Leaky
Relu, que tiene el objetivo de transformar una funcion, asi:

—-0,01xY, x <0

Ecuacion 15 Relu = f(¥) = { Y rso

Y para este caso:

—0,01 % (xy *wy +x, *w, +b), x <0

Ecuacion 16Relu=f(x)={ Xy %Wy 42X, %Wy +b, x>0

El resultado de este procedimiento es denominado como h, una funcion que
simplifica la identificacion de patrones en el campo muestral. Esta tapa también es
conocida como una capa de entrada para una red neuronal.
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Una vez activados los datos, se procede a analizarlos mediante la funcion Softmax,
cuya utilidad es la posible interpretacién de su resultado como una probabilidad. Se
utilizan nuevos pesos determinado como w, y otros interceptos b.

o (Wishi+bi)

Ecuacion 17 Sofmax = f(x) = 5

n wixhi+bi
fpel )

La aplicacion de redes neuronales suele utilizar métodos distintos para elegir el valor
de los pesos y los correspondientes valores de intercepto, como el gradiente
descendente para encontrar los pesos adecuados con base en el error de la
prediccion, el cual se obtiene como la diferencia entre el valor deseado y el valor
predicho. Esta medicion se aborda en la literatura desde distintas ecuaciones, como
puede ser el error cuadrado medio:

Ecuacion 18 ECM = %* (9 —v)?

Una ecuacion gue también presenta buenos resultados es la ecuacion de entropia
cruzada binaria, usada en las regresiones logisticas.

Ecuacion 19 error = —% « 3y xlog (§; + (1 —y;) *log (1 —§)

Esta ecuacioén logra castigar valores bajos cuando deberian ser altos y altos cuando
deberian ser bajos. Para amabas ecuaciones el signo §; designa la probabilidad
calculada por el modelo, y; el resultado deseado o el valor de la etiqueta asignada
en pasos anteriores y n el numero de datos analizados.

Para que el modelo de clasificacion funcione como una neurona es fundamental que
el entrenamiento de los pesos se haga de forma iterativa. Por esta razon la
herramienta escogida para imitar este proceso fue “Solver “de Microsoft Excel, con
la cual se eligen numeros entre -1 y 1, que varian segun el criterio de error del
modelo, teniendo presente que la efectividad de usar esta herramienta no se iguala
con la arquitectura de modelos basados en técnicas bastante populares, como el
gradiente descendente.

En este punto se propone diferenciar de algin modo el comportamiento de un dato
de acuerdo con la posicion en el campo muestral. Para facilitar dicho trabajo se
divide el problema en varias partes: segun la estacion, para evitar la influencia
creciente de la tendencia de la poblacion, o segun el tipo de dato a detectar: festivo
0 atipico.
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Un ejemplo de este planteamiento se desarrolla a continuacion, cuando se elige
estudiar la estacion tipo 1 y los dias atipicos, y se busca diferenciar el
comportamiento de los dos grupos, tal como se muestra en el grafico.

Figura 23.Campo muestral del tipo de estacion 1, Datos normales y atipicos.

Estacion 1. Clasificacion Datos atipicos estacion tipo 1

60
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40

3 ) ©
3 30
E_ @ Tipicos
> (@]
20 (OR) ® 5 Atipicos
°. @8 °
10 o o9 @ ~ o 0%
(0.4 1) ©
0
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Demanda

Nota. El grafico solo incluye los datos que corresponden al tipo de Estacién 1y
muestra los datos considerados como normales y los datos considerados como
atipicos, y no incluye los dias festivos.

En la etapa de entrenamiento se divide el grupo en dos subgrupos, con datos para
entrenamiento y datos de prueba. Los datos de entrenamiento son divididos
nuevamente entre el 80% para un entrenamiento inicial y el 20% para reentrenar la
red buscando aumentar el asertividad en la deteccion, prediccion que se mide en
un grupo de muestras que no ha sido utilizado anteriormente.

El resultado de esta implementaciébn agrega un criterio para que un dato sea
catalogado como atipico o que su comportamiento corresponde a un dia festivo, lo
cual permite tener una medida de probabilidad que cuenta con el soporte de la
comparacion de las medidas de tendencia central, como lo muestra el siguiente
grafico.
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Figura 24.Ejemplo clasificacion de datos normales y atipicos segun la variacién de la
media

Probabilidad de ser normal y atipico - Probabilidad de ser normal y atipico
Dia Normal - Dia Atipico

6%

\

m]l
u2

Nota. Las dos graficas muestran el resultado de la prediccion del perceptrén, el porcentaje
representa la probabilidad de que un registro pertenezca al grupo de muestra normales con
el numero 1 o atipicos con el nimero 2.

Cuando un registro es etiqguetado como normal se espera que la probabilidad de
gue sea normal resulte muy alta; por ese motivo. en el primer caso la probabilidad
de que sea atipico sera muy pequefia. A medida que la variacion de la demanda de
una muestra con respecto a la media aumenta, también lo hace la probabilidad de
gue sea un dato atipico.

A continuacién, se muestran los resultados del ejemplo utilizado, que se muestra en
con datos del tipo de Estacion 1, con el objetivo de clasificar entre registros
anormales y atipicos. El conjunto de entrenamiento se muestra en la siguiente tabla:

Tabla 84. Muestras en el entrenamiento del perceptron.

Tipo de dato Numero de muestras Porcentaje
Tipico 76 82%
Atipico 17 18%

Total 93 100%

Nota: los resultados se pueden interpretar mediante la comparacion de la etiqueta
contra la prediccion mediante la siguiente tabla:
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Tabla 85. Error en el entrenamiento de la prediccion.

Numero de
en2 Entropia predicciones
30,9% 42,9%
2872,23% 3993,86% 5

Es decir que de los 17 datos atipicos el perceptron detecto 5 con un criterio de que
etiqueta un dato atipico si su probabilidad de ser atipicos supera el 30%.

Tabla 86. Resultado del perceptron en la etapa de entrenamiento

Normal Atipico

Prediccion Normal 73 12

Prediccién Atipico 3 5

Nota. La tabla compara la clasificaciéon previa de un registro y la prediccion del
perceptron.

Como ejemplo de la interpretacion de la anterior Tabla, la cantidad de predicciones
que deberian ser normales y fueron clasificadas como normales es 73; por el
contrario, las predicciones erréneas de datos que deberian ser normales y fueron
catalogados como atipicos sumaron 3.

Medida de asertividad:

V.Normales+V.Atipicos

Ecuacion 20 Exactitud = — — _
V.Normales+V.Atipicos+Falsos Atipicos+Falsos Negativos

Aplicada la medida a los anteriores datos, el modelo predice con una exactitud del
83,87%:

73+ 5
Exactitud = 93 = 0.8387

Etas mismas medidas utilizadas en la etapa de reentrenamiento utilizando el 20 %
restante de los datos, que consiste en alterar los valores de la matriz de pesos e
intercepto establecidos en el primer entrenamiento, arrojaron los resultados:
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Tabla 87. Muestras en el reentrenamiento del perceptron

Tipo de dato Numero de muestras Porcentaje
Tipico 15 78,94%
Atipico 4 21,05%
Total 19 100%

Tabla 88. Error y entropia en la etapa de reentrenamiento

en2 Entropia
32,8% 41%
622,93% 780,62%

Tabla 89. Resultado del perceptrén en la etapa de reentrenamiento

Normal Atipico
Prediccion Normal 15 4
Prediccién Atipico 0 0

La red predijo con un 79% de asertividad la probabilidad que un conjunto pertenezca
a un conjunto en especifico, pero tiene un inconveniente que no reconocio a hinguno
de los atipicos como atipicos.

] 15+0
Exactitud = T = 0.0.78947

Todo el proceso anterior se compara en un conjunto de datos no utilizado,
Tabla 90. Muestras en el conjunto de evolucién de la prediccion

Tipo de dato Numero de muestras Porcentaje
Tipico 14 93,33%
Atipico 1 6,6%

Total 15

Tabla 91. Error y entropia final sin reentrenamiento y con reentrenamiento.

Sin reentrenamiento Con reentrenamiento
en2 F costo Resultado en2 Entropia Resultado
3,50% 5,47% 4,24% 7,20%
52,49% 81,99% 1 63,59% 108,00% 1

Nota, Muestra el mismo nivel de prediccién, pero el perceptron con reentrenamiento
presenta mayor error y mayor entropia.
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5+0
19

Exactitud = =100

En el modelo sin reentrenamiento y con reentrenamiento para el Unico dato
etiquetado como atipico presenta las probabilidades en la figura:

Probabilidades Sin Re Probabilidad Re
entrenamiento entrenmeinto

2 u2

Nota, Las graficas muestran que el reentrenamiento propuesto no genera una mejor
aproximacion

Figura 25. Probabilidades de pertenecer a al conjunto de datos normales o
atipicos
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12.3.3. Componente Estacionalidad y tendencia..

A continuacién, se presenta una descripcién de los componentes, se presenta un
analisis grafico de las tendencias y el calculo de la estacionalidad por la técnica de
media movil.

Se observa a continuacion que la tendencia es similar para el promedio de pasajeros
gue entran al sistema en una hora, como para el total de pasajeros que entraron al
sistema. La diferencia evidente es la escala de las unidades.

Figura 26. Tendencia y ciclicidad del promedio de entradas en una hora.

y =-8,2984x + 497,05
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600,00
500,00

400,00

300,00

Usuarios

200,00
100,00

0,00
feb mar abr may jun jul ago sep

Mes

Figura 27. Tendencia y ciclicidad del total de pasajeros en el sistema.
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e Promedio de DEMANDA en una hora e media movil
y =-43122x + 4E+06

~~~~~~~~~ Lineal (Promedio de DEMANDA en una hora)

Para una mejor comprension de la tendencia a continuacién se presenta la serie
completa.
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Figura 28. Tendencia y ciclicidad del promedio de pasajeros en una hora.
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La serie completa agrupada por mese tiene los indices de estacionalidad como se
muestra en la tabla a continuacion.

Tabla 92.Estacionalidad de las muestras sin agrupacion.

Etiquetas de fila lunes martes miércoles  jueves viernes sdabado domingo

February 5,48 7,00 5,16 4,11 3,50 2,38 0,96
March 4,42 7,30 8,62 6,26 5,15 2,11 0,98
April 8,22 7,65 5,99 3,81 3,33 2,77 1,76
May 4,58 9,05 9,04 4,91 4,17 2,25 1,08
June 3,36 7,46 7,76 6,69 5,10 2,21 1,11
July 6,15 7,31 6,94 4,30 4,27 3,02 1,60
August 3,29 9,60 9,64 6,82 4,31 2,12 1,01
September 5,60 6,70 5,34 4,10 5,29 2,99 1,12
Total 41,09 62,08 58,48 41,01 35,12 19,84 9,61
media 5,14 7,76 7,31 5,13 4,39 2,48 1,20
Ajuste 4,31 6,50 6,13 4,30 3,68 2,08 1,01
indice 4,31 6,51 6,13 4,30 3,68 2,08 1,01

Este modo de tratar los datos presenta una estacionalidad muy alta lo cual afecta
los pronésticos directamente y evita el calculo de valores acertados de la demanda.
en el ejemplo del dia tipo viernes existiria una fluctuacién de tres veces el valor.
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A un nivel mayor de filtro en termino de cluster por mes, la demanda se comporta
de la siguiente forma.

Figura 29. Tendencia Claster Portal Dorado- Dia tipo 4.

Tendencia Cluster Portal Dorado - Dia Tipo Viernes
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Con una estacionalidad un poco mas alta como se observa en la tabla a
continuacion.

Tabla 93. Estacionalidad de la muestra agrupada por dos criterios

Mes Valor estacional

February 4,01
March 5,03
April 6,64
May 3,65
June 6,17
July 3,44
August 3,79
September 5,05
Total general 37,77
indice de estacionalidad 4,72

Se observa una estacionalidad muy grande de aproximadamente cuatro veces el
valor real, si se realizase un pronéstico de esta forma el resultado no brinda una
descripcion del sistema
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Mediante una agrupacidon mucho mas al detalle, se analiza la tendencia y la
estacionalidad del cluster Portal Dorado — los dias tipo 4 en una hora especifica 5:00

p.m.
Tendencia y Estacionalidad Cluster a las 5:00 pm

Figura 30. Tendencia y Estacionalidad Claster alas 5 pm
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Segmentacién que tiene una estacionalidad mucho menor a las dos anteriores.

Tabla 94. Estacionalidad de la muestra agrupada por 3 criterios.

Etiquetas de fila Valor estacional

February 1,02
March 1,04
April 1,12
May 0,90
June 1,33
July 0,87
August 0,89
September 0,97
Total 27,45
Estacionalidad 1,02

Lo anterior expone que el efecto de la estacionalidad sobre un prondstico realizado
a nivel de Claster, estacion tipo, dia tipo en una hora especifica, es afectado en
aproximadamente en menos del 2% de un pasajero, (1,02) veces el valor predicho,
bajo un modelo aditivo.
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12.4. Estructura del modelo

Los datos aqui agrupados son el recurso para estudiar el comportamiento del
sistema mediante nuevas medidas estadisticas que permiten la comprension de las
fluctuaciones de la demanda, la variable protagonista de este estudio.

De la misma forma como puede describirse una funcion mediante una o varias
variables, las cuales, a su vez, pueden ser independientes o dependientes, la
entrada de pasajeros en el sistema, entendida como la demanda para la operacion,
puede ser modelada desde el punto de vista matematico. Siguiendo este
planteamiento, las principales variables independientes constituyen el momento y
lugar en que fue tomado un registro. Que a su vez puede ser clasificado, gracias a
las pruebas anteriores, bajo dos filtros:

. Cluster dia de la semana o cluster mes.
. Cluster estacion.

Cabe resaltar que la utilidad de los grupos o clusters consiste en disminuir la
complejidad del estudio, toda vez que para representar un elemento de un grupo
especifico basta con utilizar una muestra referente a la informacion del
representante escogido en una hora especifica, electo por ser el valor central entre
los niveles de demanda del grupo.

Tabla 95. Estructura de la informacion.

Fecha Claster Demanda Medidas Normalidad Eventos
Dia, mesy afio Describe, Indica el Con Criterio de Basados
en los que fue mediante  numero de respecto al normalidad en fuentes
recolectado el tres pasajeros grupo al que del externas,
dato, teniendo numeros, a que se pertenece investigador, relacionan
en cuenta que cual grupo, registraron unamuestra, basado en la coinciden
corresponde a relacionado en una se reaccion del cias entre
una con un estacion. relacionan  dato la fecha y
agrupacion momento y valores respecto del las
daria. un lugar relevantes.  grupo. noticias
pertenece relacionad
un dato. as con
disrupcion
es del
sistema.

Nota, Propuesta para el tratamiento de los registros de entrada de pasajeros a la
troncal estudiada.
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12.4.1. Metodologia de prondstico.

Mediante suavizacion exponencial simple se aborda la prediccion y descripcion de
los datos, método que debe ser aplicado a nivel de cluster segregado por horas. De
esta forma se responde a la tendencia de la muestra, y debido a que la
estacionalidad de la muestra segmentada en este nivel no supera el 3% en
promedio no es tenida en cuenta.

Tomando como solicitud la fecha 29 de septiembre el 2017, se desea conocer
cuantos pasajeros entraran al sistema a la 5:00 p.m. que dio como resultado 4615
pasajeros.

Figura 31. Prondstico para la estacion portal el dorado el viernes 29 de septiembre
alas 5 pm.

Pronostico, Cluster Portal El Dorado - Dia tipo viernes -
5:00 p.m.
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o
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w
o
o
o
o
o

Suavizacién

’

Entrada de pasajeros
D
o
o
o

2000,00
1000,00

0,00
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Periodo
Nota. Se realizé el pronéstico mediante suavizacién exponencial con un Alpha de

0,37, para la fecha 29 de septiembre en la estacion portal el dorado, un
viernes.
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12.4.2. Error del prondstico

Cada metodologia lleva consigo un error de prediccion y una sensibilidad. Se
presenta a continuacion el ejemplo del calculo del error para el resultado de la
metodologia de suavizacion exponencial.

Figura 32.Sefal de rastre pronostico suavizacion exponencial alpha 0,37

Sefal De Rastreo Pronostico Estacion Portal El Dorado - Tipo
de dia viernes - Hora 5 p.m.

41516 1A18 19202122 232425 2728293031323334
) ) \/

-10

= 123456738291

Periodo

e ST e RANEO MIN Rango max

Nota, La sefal de rastreo permite conocer que en los periodos de 10 al 14 y del 18 al 23 es
prudente usar un criterio para eliminar datos atipicos como el perceptron. Confirmando con
la base de dia atipicos las fechas relacionadas a:

a) Periodo 10 al 14: Corresponde a fechas especiales, semana santa.
b) Periodos dell8 al 23 estan relacionados con marchas en la ciudad.

Figura 33. Suavizacion Exponencial (Alpha 0,37)
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13. Etapa 5. Prototipo y validacion.

A continuacion, se presenta un ejemplo del funcionamiento del aplicativo, los datos
relacionados no corresponden al ejemplo planteado.

13.1. Alternativas de asignacion.

El entorno construido por los pasos anteriores sirve para evaluar el rendimiento del
sistema, permite conocer cudél es el tiempo total que los pasajeros gastan en el
sistemay el costo relacionado con el funcionamiento de los buses asignados a cada
ruta y a la red. Estd ademas sometido a otras mediciones, como el factor de
ocupacion de los vehiculos y los excedentes o déficits que arroja una politica
escogida.

Figura 34. Concepto de rendimiento

Velocidad Llegadas a

tiempo
Capacidad % Seguridad
utilizacion - No Accidentes
Rendimiento

Productividad Regularidad del

$/Vehiculo servicio
Indicador Indicador
Costo Operador Costo usuario
Dinero [$] tiempo [t]

Una alternativa sera medida mediante dos funciones objetivo, que describen el
comportamiento del sistema. Adaptado de: Molinero, A., & Sanchez, L. (1997).
Transporte publico: Plantacion, disefio, operacién y administracion. Toluca, Mexico:
Universidad Auténoma del Estado de México.
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Funcién objetivo 1. Costo acumulado de todos los usuarios en sistema:

Funcion calculada como el nimero de vehiculos més el nimero de vehiculos no
programados, necesarios para cumplir con la demanda de pasajeros por el costo de
movilizar un bus.

Ecuacién 21. T = Costo de mover un vehiculo * Numero de vehiculos

Funcion objetivo 2. Costo acumulado de todos los usuarios en sistema:

Es la suma de todo el tiempo de todos los usuarios que usaron el sistema durante
cada hora. En el ejemplo del 1 de mayo a las 7.00 a. m., para movilizar 11.937
pasajeros se obtienen -8.785.14 horas de viaje, es decir que un pasajero gasta en
promedio 44 minutos en su viaje, el signo negativo debido a que un menor tiempo
de viaje representa un beneficio para el usuario.

T = Tiempo de los usarios en el sisema

Tabla 96. Tiempos acumulados de los pasajeros en el sistema.

EXTRAS EXTRAS NO
PROGRAMA ROGRAMA
Ruta 1 Ruta 2 Ruta 3 Ruta 4 Ruta 5 Ruta 6 Ruta 7 DAS DAS Costo pasajero (h)

-1147,71  -1150,28  -1144,07  -1146,22  -1152,37  -1150,65  -1215,83 -677,976 0,000 - 8.785,14

Campo de solucién.

Debido a que el costo del operado no necesariamente sigue la tendencia del costo
para el usuario, existe mas de una solucion para satisfacer la demanda de viajes en
el sistema, es alli donde se utiliza la metodologia Optimizacion de particulas que es
una técnica iterativa basada en los cardimenes de peces o0 el comportamiento de
las aves mediante las ecuaciones (Lin, Li, Du, Chen, & Ming, 2015).

La técnica recorre distintos tamafios de flota que responden a la demanda siguiendo
las ecuaciones:

Ecuacion 22 X;(t+ 1) =X; + V;(t + 1)

Donde X; representa el tamafio de la flota y V; al velocidad con la que los integrantes
del grupo simulado se mueven hacia los tamafios con mejores resultados en las
funciones objetivo.

La velocidad en cada iteracion se modifica siguiendo las siguientes ecuaciones.
Ecuacién 23 V,(t+ 1) =WV,(t) + ¢, *1y (Xp mejor — Xi(t)) +cyx1y (XG mejor — Xl-(t))

O mediante el planteamiento multinomial que converge hacia un minimo o maximo
segun el mejor global de la iteracion anterior.
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Ecuacion 24 Vi(t + 1) = WV,(t) + C; * 13 (Xomejor — Xi(1))

Donde W es una variable de peso de inercia, Las variables r; numero aleatorios y
c.pesos de las particulas. Esta metodologia permite optimizar segun las distintas
funciones objetivo, segun el costo del operador y segun el nivel de servicio medido
en tiempo gastado por los usuarios en el sistema.

13.2. Escenarios.
A continuacion, se ve el comportamiento de la optimizacién segun la funcion objetivo
del tiempo de usuario usando 10 particulas con 20 iteraciones:

Aplicado al viernes 29 de septiembre de 2017, en el que se obtuvo el siguiente
acercamiento que describe el comportamiento de la red para ese dia para tres

escenarios.

Figura 35. Optimizacion de la flota para la Troncal Portal El Dorado. Funcion de
costo.

Costo relacionado con la flota utilizada.

S

Costo (COP)
=
iyl
]
i)
]
a

1 2 3 4 5 6 7 B 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
teracion
Operador — T iempollsuario Rocomendado

Nota. Se observa que el 6ptimo para el operador, en cuanto a costo, es mas alto que cuando
se opta por la funcién objetivo en funcién de tiempo acumulado por los usuarios en el

sistema.
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Figura 36. Optimizacion de la flota para la Troncal Portal El Dorado. Funcién tiempo
acumulado en el sistema por los usuarios.

Tiempo de los usuarios dentro del sistema

. - U

1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

teracion
s Tiempo Usuario  ssOperador Recomendado

Nota. Se observa que el 6ptimo para el operador, en cuanto a tiempo, resulta en un mayor
tiempo acumulado, en mas del doble de tiempo promedio de viaje.
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Figura 37. Optimizacion costo del operador.

Principal | Red Dia | Opcciones de Asignacién ~ Asignacién manual de rutas | Pronostico Estacidn |

Pasajeros a movilizar: Numero de vehiculos *Velocidad de la via

*Densidad en las
estaciones

Asignadion

| 0 p. m. S 128
*Tiempo promedio de
RECOMENDADO COSTO DEL OPERADOR | SERVICIO _J »;Fﬁaimr de ocupacion de
| I — | vehiculos

Occidente - Oriente B
=% Oriente- Occidente

.. Tiempo de
’Bogedll PESBicrodl. | oC
L -

Nota, Unidades de tiempo medidas en minutos y unidades de velocidad medidas en km/h
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Figura 38. Escenario de optimizacion del tiempo de viaje

Principal | Red Dia | Opcciones de Asignacién ~ Asignacién manual de rutas | Pronostico Estacién |

Pasajeros a movilizar: Numero de vehiculos *Veloddad de la via

23826 [ *Densidad en las
m estadones
Asignacion

*Tiempo promedio de
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il 10 S Buta.,  ’BogeSll PIsajcrosH. Sa,;as -
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Nota, Unidades de tiempo medidas en minutos ynidades de velocidad medidas en km/h
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Figura 39. Escenario recomendado
Principal | Red Dia | Opcciones de Asignacién  Asignacién manual de rutas | pronostico Estacion |

Escoja una hora: ] = , " y
- Pasajeros a movilizar: Numero de vehiculos *Velocidad de la via

5:00:00 p. m. 23828 . *Densidad en las

6:00:00 p. m. m estaciones
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*Tiempo promedio de
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d
U Baged®l PasayerosE I:T‘ng e,r

K856
Ruta Fadil
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CEZ W

Nota, Unidades de tiempo medidas en minutos y unidades de velocidad medidas en km/h

132



14. CONCLUSIONES

En este trabajo se hall6 la existencia de tres niveles de analisis, estratégico, tactico
y operacional, El texto tiene un enfoque tactico y operacional que involucra los
niveles finales del disefio de una red de transporte: para este proceso fuel vital la
revision de cinco metodologias, estas fueron evaluadas bajo el método AHP,
después de este proceso de seleccion, se establece que las metodologias a aplicar
son formulacion analitica y algoritmo genético.

El texto describe un sistema ya implementado en la ciudad de Bogota. Presenta el
funcionamiento del sistema BRT generalizado mediante las variables principales,
necesarias para abordar el problema de la evaluacion del rendimiento y la
estimacion del tamafio de la flota en una hora, teniendo en cuenta el
comportamiento de la demanda de pasajeros que entran al sistema en la troncal
Portal ElI Dorado que hace parte del servicio masivo ‘Transmilenio”, a lo largo de la
Av. Calle 26 de la ciudad de Bogota.

Se encontré que la complejidad del sistema tiene un amplio campo de datos
dispersos referentes al gran nimero de partes con comportamientos que se rigen
por la temporalidad y al efecto de datos atipicos, lo cual es visible cuando se estudia
la tendencia de todas las muestras que resultan en un comportamiento que no sigue
una distribucion normal.

Se complementa el proceso con pruebas no paramétricas, en primera instancia con
pruebas de homogeneidad: estas pruebas rechazan la hipétesis de que el conjunto
de muestras agrupado por estaciones sea homogéneo. Es decir que no se
recomienda analizarlas como componentes de un mismo grupo; Como segunda
instancia se hayo por medio de pruebas de independencia que los datos tienen
relaciones relevantes con respecto a las variantes del dia de la semana y las
estaciones. Tales relaciones afectan el comportamiento de la cantidad de pasajeros
gue entran al sistema en un lugar especifico de la red estudiada.

El manejo de dicha complejidad dada en la segunda instancia fue abordada
mediante grupos de relevancia o clustering, donde los diferentes tipos de
comportamiento del segmento fueron agrupados por etiquetas de tiempo y lugar,
gue comprenden la fecha de la muestra y la estacion. De esta forma se tomé una
muestra representativa del comportamiento de la red en cada punto a fin de
construir un escenario general, el cual es aproximado mediante metodologias de
prondstico, pero presenta la posibilidad de ser estudiado mediante el analisis de las
distribuciones de probabilidad que tienen caracteristicas Unicas ara cada caso en
particular.
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Una vez segmentados los datos en veinte posibles opciones o grupos que recopilan
comportamientos similares para los registros agrupados de una forma diaria, se
determind un comportamiento tipico y atipico: basado en las medidas de error, con
respecto a las medidas de tendencia central y una recopilacion de hechos historicos.

Esto permite a su vez construir un grupo de datos para la aplicacion de un
aprendizaje supervisado, utilizando principios de inteligencia artificial para la
clasificacion de datos tipicos, atipicos y dias festivos. Por un perceptron o red
neuronal en su mas sencilla expresion, se encontré que debe tener diferenciacion,
previamente de los datos segun el lugar o tiempo en el que fue tomada una muestra
para encontrar relaciones matematicas que puedan detectar comportamientos
similares entre los registros y el tipo de disrupcion que desea ser analizada (Atipicos
y dias festivos). En este punto del andlisis la metodologia de aprendizaje
supervisado tiene un amplio potencial de mejora, pero complementa el andlisis de
los dias que se comportan de una forma no tipica, que son causados por dias
festivos o feriados y eventos externos como manifestaciones.

Utilizar la anterior informacion para la estimacion de la demanda de entradas de
pasajeros mediante los veinte grupos en una misma hora permite conocer cuantos
pasajeros se esperan en el sistema, es decir que se conoce cuantas personas
entran a una estacion especifica, en un dia especifico de la semana y en una hora
especifica. Teniendo en cuenta los procedimientos anteriores posibilita el estudio de
un punto en el sistema y la construccion de matrices que describen el
comportamiento de una red de nodos conectados por una via, en términos de
pasajeros que se transportan desde distintos origenes hacia distintos destinos, lo
cual responde a las restricciones del flujo de vehiculos y a la densidad de vehiculos,
esto permite calcular la velocidad promedio del sistema.

Una vez estimados estos datos, es posible determinar los tiempos de viaje entre
nodos, lo cual permite encontrar una funcion de utilidad desde la opinién del usuario
o tiempo que gasta un usuario dentro del sistema, que a la vez posibilita la
construccion de un modelo de decision basado en la probabilidad, La metodologia
implementada que trata este andlisis es un modelo Logit Multinomial que describe
la relacion que representa escoger entre una ruta y otra, de esta forma es posible
determinar una estimacion del nimero de pasajeros que escogen uno de los
servicios que operan en la red.

Respecto a los diferentes enfoques de estudio se determiné que la metodologia que
permite utilizar los datos encontrados para estudiar un abanico de escenarios
corresponde a los planteamientos hechos por medio de algoritmos; particularmente
se resalta la flexibilidad de los algoritmos genéticos. Por tal motivo, la optimizacion
de particulas fue escogida para explorar de una forma iterativa las posibles
soluciones de un problema multiobjetivo.
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Se escogieron las dos funciones mas representativas las cuales hacen parte del
planteamiento analitico: el costo para el usuario y el costo para el operador. Estas
medidas permiten evaluar la asignacion de determinado nimero de buses para
responder a la demanda solicitada por los usuarios de los servicios disponibles en
la red. En la validacion del modelo se obtuvo que esta relacion entre el costo del
operador y el tiempo de viaje disminuye el nimero de vehiculos necesarios cuando
se busca disminuir el costo del operador, lo cual disminuye a su vez la calidad del
servicio; por el contrario, pero se requieren mas vehiculos para ofrecer un viaje con
un mayor nivel de servicio. El punto medio entre ambos factores significa un
equilibrio para los dos grupos de interés, usuario y operador. Cabe resaltar que la
complejidad del sistema depende de muchas mas variables que afectan el
funcionamiento y asignacién de los vehiculos, por lo cual escenarios que varien los
pardmetros de entrada y diferentes algoritmos con mayor cantidad de funciones
objetivo y mayor detalle tendran diferentes aproximaciones.

Estas conclusiones estan basadas en una politica que utiliza los vehiculos segun la
cantidad de pasajeros proyectados y que a su vez se basa en que los buses inician
y terminan un recorrido en los extremos de la red estudiada. Politica que puede ser
mejorada con las optimizaciones de los puntos de inicio y fin de las rutas, un estudio
mas detallado de los recorridos que cada bus debe realizar, la creacién o
eliminacién de servicios y frecuencias, y el control de la distribucion de los pasajeros
en el interior del sistema, entre otros factores que pueden ser implementados por el
operador para incrementar el nivel de servicio para el usuario y disminuir los costos
de operacion.
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ANEXOS

Anexo 1. Transcripcion entrevista Doctor Stephen P. Mattingly sobre teméticas de
trasporte urbano, el futuro del transporte y el estado del transporte en la ciudad de
Arlington, Texas.
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