Q,
>
e\
\

(\ FACULTAD DE i
S, UNIVERSIDAD
_ w’ INGENIERIA

&% NACIONAL DE CUYO

TESINA FINAL DE GRADO

Licenciatura en Ciencias de la Computacion

Anélisis y visualizacion de datos
de transporte para el mejoramiento de
la movilidad urbana de Mendoza

Autor: | Gaston Ezequiel Cavallo

Tutor: | Dra. Ana Carolina Olivera

DICIEMBRE 2025

Facultad de Ingenieria
UNIVERSIDAD NACIONAL DE CUYO






Agradecimientos

Deseo expresar mi mas sincero agradecimiento a todas aquellas personas e institu-
ciones que, de una u otra forma, hicieron posible la culminacion de esta tesina final de
grado.

En primer lugar, quiero agradecer profundamente a mi Directora de Tesina: Dra.
Ana Carolina Olivera, por su invaluable guia, paciencia, dedicacion y los conocimientos
compartidos a lo largo de todo este proceso. Su apoyo fue fundamental para el desarrollo
de este trabajo.

Asimismo, extiendo mi especial agradecimiento al Dr. Pablo Javier Vidal, por sus
valiosos aportes y orientacion en el area de programacion y soporte realizados en esta
tesina.

Quisiera destacar y agradecer especialmente a Juan José Palavecino, Director Gene-
ral de Gestion Documental, Transparencia y Acceso a la Informacion en el Ministerio
de Economia de la Nacion, por su generosidad al facilitarnos los datos del Sistema
Unico de Boleto Electrénico (SUBE), informacién crucial para el desarrollo de esta
investigacion.

Mi gratitud también se dirige a Javier Passera de la Sociedad de Transporte de
Mendoza, por su disposicion y colaboracién al proporcionarnos los datos del sistema
de bicicletas publicas biciTRAN. Su aporte fue de gran valor para el analisis realizado.

De igual manera, agradezco profundamente al Esp. Ing. Gustavo Luis Pastor, Inge-
niero Senior de la Secretaria de Transporte de la Provincia de Mendoza y Docente de
la Facultad de Ingenieria en la Catedra Transito y Vialidad Urbana, por su tiempo, sus
conocimientos y la informacion brindada, que enriquecieron significativamente este
trabajo final de carrera.

No puedo dejar de mencionar el apoyo incondicional de mi familia y amigos, quie-
nes con su aliento y comprension hicieron mas llevadero este camino, principalmente
destacando a mi pareja, cuyo apoyo continuo me motivé a seguir adelante a lo largo
de las dificultades encontradas en mis afios de carrera. Su presencia constante fue una
fuente de motivacién invaluable.

Finalmente, agradezco a todas aquellas personas que, aunque no sean mencionadas

directamente, contribuyeron de alguna manera a la realizacion de este trabajo.

Gaston Ezequiel Cavallo
Mendoza, diciembre de 2025






Resumen

La eficiencia de la movilidad urbana juega un papel fundamental en el desarrollo
sostenible de las ciudades modernas. En particular, los sistemas de transporte publi-
co, tanto mono como multiusuarios, han tomado relevancia como catalizadores del
mejoramiento del trafico vehicular, tratando de disminuir la utilizacién del vehiculo
privado. En Mendoza, el continuo crecimiento de la poblacion, la actividad econémica
y la distribucién de los puntos de interés a lo largo de su geografia han planteado
retos significativos en la gestion del sistema de transporte publico urbano. Un aspecto
importante es la falta de datos de como se trasladan las personas, en particular, matrices
origen-destino actualizadas como consecuencia de factores externos, como el cambio
de los sistemas de base de datos o la imposibilidad de acceder a datos sensibles para
estudios de movilidad.

Esta tesina final de grado se centra en la construccion de matrices origen-destino a
partir de datos reales de los distintos sistemas de transporte publico y su utilizacion en
la construccion de visualizaciones asociadas a la movilidad de las personas. Las matrices
y sus visualizaciones constituyen una fuente valiosa de informacién para los tomadores
de decisiones, permitiéndoles observar caracteristicas espaciales y temporales que de
otra forma no podrian capturarse a simple vista.

Por ultimo y como parte de este trabajo final de carrera, se implementa un prototipo
de pagina web interactiva que permite observar las visualizaciones obtenidas a partir
de las matrices origen-destino construidas. Los resultados muestran que la integracion
de técnicas avanzadas de analisis de datos y visualizaciéon puede conducir a mejoras

significativas en el analisis de la informacion de la movilidad.
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Abstract

The efficiency of urban mobility plays a fundamental role in the sustainable de-
velopment of modern cities. In particular, public transportation systems, whether
single-user or multi-user, have gained relevance as catalysts for improving traffic flow
by seeking to reduce private vehicle use. In Mendoza, the continuous growth of the
population, economic activity, and the distribution of points of interest throughout its
territory have posed significant challenges for the management of the urban public
transportation system. One important aspect is the lack of updated data on how people
move around the city, especially updated origin-destination matrices, due to external
factors such as changes in database systems or the inaccessibility of sensitive data for
mobility studies.

This final degree project focuses on the construction of origin-destination matrices
using real data from different public transportation systems and their use in building
visualizations related to people’s mobility. These matrices and their associated visuali-
zations represent a valuable source of information for decision-makers, allowing them
to observe spatial and temporal characteristics that would otherwise be difficult to
capture at a glance.

Finally, as part of this final degree project, a prototype of an interactive web page
was developed to display the visualizations generated from the constructed origin-
destination matrices. The results demonstrate that integrating advanced data analysis
and visualization techniques can lead to significant improvements in the analysis of

mobility information.
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CaprpiTULO

INTRODUCCION

1.1. Motivacion

La movilidad urbana sostenible se define como el conjunto de politicas, estrategias
y soluciones orientadas a satisfacer las necesidades de desplazamiento de la poblacion
actual sin comprometer las posibilidades de las generaciones futuras. Este enfoque prio-
riza la eficiencia energética, la equidad social y la reduccion de impactos ambientales,
promoviendo modos de transporte alternativos como el transporte publico eficiente,
la movilidad activa (caminar y andar en bicicleta) y los sistemas de micromovilidad
compartida.

Para avanzar hacia este modelo, resulta esencial optimizar la planificacion y gestion
de la red de transporte mediante el analisis de datos confiables y herramientas de
visualizacion. En el caso de Mendoza, una ciudad que ha experimentado un crecimiento
sostenido en poblacién y actividad econémical, el desafio de gestionar eficazmente el
sistema de transporte se ha vuelto cada vez mas complejo. La congestion vehicular, las
emisiones contaminantes y la necesidad de mejorar la calidad de vida exigen soluciones
basadas en evidencia.

Este proyecto de tesina se centra en el analisis y visualizacion de datos de transporte
urbano con el objetivo de mejorar la toma de decisiones en politicas de movilidad.
Para ello, se utilizan datos provenientes del sistema de pago electronico del transporte
publico de Mendoza, que permiten construir matrices origen-destino (matrices OD,

origin-destination matrices) y detectar patrones de viaje, horarios de alta demanda y

1Fuente: Mendoza Gobierno


https://www.mendoza.gov.ar/la-provincia

1.2. OBJETIVOS

modos de transporte utilizados.

Las matrices origen-destino constituyen una herramienta clave para comprender
como se desplazan los ciudadanos dentro de la ciudad, mientras que las visualiza-
ciones graficas y cartograficas facilitan la identificacion de rutas, comportamientos
y oportunidades de mejora. Ademas, se incorporan datos del sistema de bicicletas
compartidas, ampliando el alcance del analisis hacia una visiéon mas integrada de la
movilidad urbana.

Como resultado, se desarrolla una aplicacion interactiva de visualizaciéon de da-
tos que permite a los tomadores de decisiones explorar la informacién de manera
intuitiva y dindmica. Esta herramienta busca facilitar la identificacion de problemas y
oportunidades, contribuyendo a una planificaciéon mas eficiente y sostenible.

En sintesis, el propdsito de esta tesina es doble: mejorar la experiencia de los
usuarios del transporte publico y optimizar la gestion del sistema de movilidad urbana
en Mendoza. Al integrar andlisis de datos avanzados y visualizaciones accesibles,
se busca aportar soluciones concretas para una ciudad mas conectada, equitativa y

resiliente.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de esta tesina final de grado consiste en evaluar algoritmos para
la construccion de matrices origen-destino producto del analisis de las transacciones

de las tarjetas de pago (Smart Cards).

Con base en lo anterior, como objetivos especificos se pueden mencionar:

= Objetivo 1: En lo que respecta a las Ciencias de la Computacion, se busca
entender, aplicar y evaluar modelos algoritmicos existentes sobre la construccion
de matrices origen destino para ser utilizados como insumo en la prediccion de la
demanda futura del sistema de transporte publico de pasajeros urbano (STPPU).
La obtencién de matrices origen destino para el STPPU permite observar la

demanda del servicio y planear mejoras.

= Objetivo 2: En cuanto a la aplicacion de los algoritmos, se espera implementar
un sistema que permita visualizar la informacion de los datos de transporte
publico de pasajeros, posibilitando analizar el impacto de la movilidad urbana

en el Gran Mendoza que sirva de soporte para los tomadores de decisiones.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.3. Estructura general del documento

El presente documento se encuentra organizado de la siguiente manera: En este

capitulo se presentan las motivaciones del trabajo, los objetivos generales y especificos.

= Capitulo 2: Brinda un marco teérico sobre conceptos asociados a movilidad
urbana, en particular aquellos relacionados con el transporte publico urbano de
pasajeros y las tarjetas de pago utilizadas para abonar el servicio, la descripcion
de los algoritmos a utilizar en esta tesina final de grado y por ultimo, conceptos
de tipos de visualizaciones cominmente utilizados en movilidad urbana. A su

vez, este capitulo describe los trabajos relacionados en estas areas.

» Capitulo 3: Detalla el disefio y desarrollo del trabajo, se explica el algoritmo
canoénico utilizado para la construccion de las matrices origen destino y sus
variantes. Se incluye, también, la puesta en produccion del sitio web asociado a

esta tesina final de carrera.

= Capitulo 4: Expone los principales resultados obtenidos a partir de los diferentes
experimentos realizados y el disefio e implementacion de la herramienta de

visualizacion. Ademas, se presenta un analisis de los resultados obtenidos.

= Capitulo 5: Presenta las conclusiones del trabajo, dificultades encontradas

durante el transcurso del mismo y trabajos futuros.



CariTULO

MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

En este capitulo se introducen los conceptos asociados al transporte de pasajeros
publico urbano, los sistemas de tarjetas de pago mas utilizados, el algoritmo seleccio-
nado para la inferencia de destinos, la creacion de matrices origen-destino y los tipos

de visualizacion de datos utilizados.

2.1. Movilidad

La movilidad urbana se refiere a la capacidad de los habitantes de una ciudad para
desplazarse de un lugar a otro de manera eficiente, segura y sostenible. Este concepto
abarca todos los modos de transporte disponibles en una ciudad, incluidos vehiculos
privados, transporte publico, bicicletas y desplazamientos a pie. La movilidad urbana
es un componente clave del desarrollo urbano, ya que impacta directamente en la
calidad de vida de los ciudadanos, la economia local y el medio ambiente (Mohammed
and Oke, 2023).

La movilidad se proporciona a través de multiples modalidades, incluyendo muchos
viajes que requieren el uso de mas de un tipo de transporte. Por ejemplo, ir en automovil
al trabajo o al colegio suele incluir un trayecto a pie. Muchos viajes incluyen no solo
desplazamientos a pie, sino también transbordos a otros modos de transporte. Asi
pues, la movilidad forma parte inherente de una medida multimodal del rendimiento

del sistema (Meyer and Institute of Transportation Engineers, 2016).



CAPITULO 2. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

2.1.1. Sistema de transporte publico de pasajeros urbano

Un sistema de transporte publico de pasajeros urbano (STPPU) es una red organi-
zada de servicios de transporte destinados a trasladar a las personas dentro de una
ciudad o area metropolitana. Este sistema esta disefiado para ser accesible, eficiente y
asequible, y juega un papel crucial en la movilidad urbana y la sostenibilidad de las
ciudades modernas (Meyer and Institute of Transportation Engineers, 2016).

Dentro de los componentes del STPPU se pueden destacar:

= Vehiculos de transporte: Incluyen autobuses, tranvias, metros, trenes ligeros,
bicicletas, monopatines eléctricos y en algunas ciudades, ferris. Estos vehiculos

estan disefiados para transportar personas de manera eficiente.

» Infraestructura: Comprende las estaciones, paradas, vias y terminales nece-
sarias para el funcionamiento del sistema. También incluye carriles exclusivos
para autobuses y tranvias, asi como instalaciones de mantenimiento y almace-

namiento y otras como estaciones de bicicletas compartidas.

= Redes y rutas: El sistema suele estar organizado en una red de rutas predefinidas
que conectan diferentes partes de la ciudad. Estas rutas estan diseniadas para
maximizar la cobertura y la eficiencia del transporte, permitiendo a los usuarios

llegar a sus destinos con facilidad.

= Sistema de Cobro de Tarifas: Involucra los métodos y tecnologias utilizados
para el pago de los viajes, como las tarjetas inteligentes, aplicaciones moéviles y

sistemas automatizados de cobro de tarifas.

» Gestion y operacion: Incluye la planificacion, regulaciéon y supervision del
sistema de transporte. Esto abarca desde la programacion de horarios hasta la

gestion del trafico y la respuesta a emergencias.

» Tecnologia de la Informacion y Comunicacion (TIC): Utiliza sistemas avan-
zados de informacion para proporcionar a los usuarios datos en tiempo real sobre
horarios, rutas y posibles retrasos. Las TIC también facilitan la optimizacion de

las operaciones y el mantenimiento del sistema.

En el Area Metropolitana de Mendoza o Gran Mendoza, el STPPU principal es co-
nocido como mendoTRAN?, un sistema de transporte ptiblico que unifica buses (Figura

2.1) y metrotranvias (Figura 2.2) y convive con un sistema de bicicletas compartidas

ImendoTRAN


https://mendotran.mendoza.gov.ar/

2.1. MOVILIDAD

conocido como biciTRAN? (Figura 2.3). El sistema mendoTRAN tiene una distribuciéon
troncal, es decir, conecta diferentes puntos de la ciudad sin necesidad de pasar por
el centro de la misma (distribucién radial). Mientras que biciTRAN utiliza estaciones

para el alquiler de las bicicletas y su posterior devolucion.

Figura 2.2: Foto ilustrativa de metrotranvia de Gran Mendoza®.

2biciTRAN
3Fuente: Sitio oficial del Gobierno de Mendoza
4Fuente: Sitio oficial del Gobierno de Mendoza


https://bicitran.stmendoza.com/
https://www.mendoza.gov.ar/
https://www.mendoza.gov.ar/
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Figura 2.3: Foto ilustrativa de bicicletas compartidas de Gran Mendoza®.

2.2. Demanda de transporte publico

La demanda en un sistema de transporte publico urbano abarca el nimero de
usuarios del transporte, asi como sus patrones de movimiento dentro de la ciudad. Este
término englobla el total de pasajeros, las franjas horarias durante las cuales realizan
sus viajes y sus elecciones de rutas.

Se puede definir un viaje en transporte publico como el desplazamiento desde un
punto de origen hasta un destino final. Por ejemplo, alguien podria salir de su casa
(origen), tomar un autobus y llegar a su trabajo (destino). Estos viajes pueden incluir
varias etapas, como transbordos entre diferentes medios de transporte, y son esenciales
para trazar los patrones de movilidad urbana.

Entender la demanda es crucial porque ayuda a planificar y operar el sistema de
transporte de manera eficiente. Permite disefiar rutas y horarios que satisfagan mejor
las necesidades de los usuarios, identificar donde se necesita invertir en infraestructura
y mejorar la calidad del servicio. Todo esto contribuye a reducir la congestiéon vehicular
y las emisiones de gases contaminantes, promoviendo un desarrollo urbano mas
sostenible (Wu et al., 2025).

Para medir la demanda, se pueden utilizar varias técnicas, como encuestas a los
usuarios (Blum et al., 2010), analisis de datos de tarjetas de transporte (Barry et al.,
2002), modelos estadisticos para inferir la cantidad de ascensos y descensos por estacion

(Hazelton, 2010), aplicaciones para teléfonos moviles (Barabino et al., 2024), y el uso

SFuente: Sitio oficial del Gobierno de Mendoza


https://www.mendoza.gov.ar/
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de sensores para monitorear en tiempo real el nimero de pasajeros (Wang et al., 2011).
Esta tesina final de grado se enfoca principalmente en los datos de las tarjetas de
pago y el uso de aplicaciones de pago para construir informacion sobre la demanda. A

continuacidn, se introducen conceptos relacionados con la demanda.

2.2.1. Sistema automatizado de cobro de Tarifas - AFC

En todo el mundo, los sistemas de transporte han empezado a depender cada vez
mas del sistema automatizado de cobro de tarifas (AFC, Automated Fare Collection).
Estos sistemas AFC varian en cuanto a sus aplicaciones, desde tarjetas inteligentes
hasta sistemas basados en teléfonos inteligentes. Muchas ciudades utilizan una variedad
de sistemas de tarjetas inteligentes, como la Oyster card de Londres, la Smart Link de
Nueva York, la Charlie card de Boston, la Yikatong de Beijing y la Octopus card de Hong
Kong (Zannat and Choudhury, 2019; Mohammed and Oke, 2023). En estos sistemas,
los pasajeros registran su actividad al abordar o descender mediante la validacion
de la tarjeta inteligente o la activacion del teléfono inteligente en un dispositivo
dedicado, entre otros métodos, segun el tipo de red y las politicas de las agencias de
transporte. La informacién individual de los pasajeros es recopilada por el sistema AFC
y almacenada por el operador de transporte (Nassir et al., 2011) y queda a resguardo del
ente regulador. La informacion proporcionada constituye un recurso ininterrumpido,
detallado y completo para el analisis de la demanda. Gracias a su precision en cada
operacion individual, es posible emplearla con el fin de obtener una comprensiéon mas
profunda y clara sobre los patrones de movilidad dentro de nuestras urbes.

Los sistemas automatizados de cobro de tarifas pueden ser categorizados como:

= Abiertos: Solo se graban los ingresos de pasajeros, comunes en areas donde las

tarifas son fijas.

» Cerrados: Tanto las entradas como las salidas son registradas, tipicos en lugares

donde las tarifas dependen de la distancia recorrida.
En Mendoza, el sistema AFC es de tipo abierto y se conoce como Sistema Unico de

Boleto Electrénico (SUBE)®.

2.2.2. Localizacion de vehiculos automatizada - AVL

El conocimiento exacto de la ubicacion de los vehiculos dentro de una red es

crucial para una estimacion precisa de los puntos de partida y llegada. En muchas

®Sistema de pagos para el transporte publico de pasajeros.


https://www.argentina.gob.ar/sube
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infraestructuras, los sistemas AFC no registran informacioén geoespacial asociada a las
transacciones de pago. Sin embargo, este desafio se aborda a través de los sistemas
de localizacion de vehiculos automatizados (AVL, Automated Vehicle Location), que
integran datos de GPS con los del sistema AFC para proporcionar una solucion efectiva.
Los dispositivos GPS facilitan la recoleccién de lugares de cobro en adicion al tiempo
guardado por el AFC. En algunos casos, pueden surgir problemas cuando se combinan
las dos fuentes de datos. Primordialmente, las imprecisiones de los GPS pueden llevar
a una erronea inferencia de las estaciones de salida o arribo. Si los datos de AVL no
estan disponibles, o son sumamente imprecisos, la localizacion de los vehiculos puede

ser inferida alternando fuentes, tales como horarios del transporte.

2.2.3. Matrices origen destino

Una matriz origen-destino es una herramienta utilizada en el analisis y la planifica-
cion del transporte para representar los patrones de desplazamiento entre diferentes
ubicaciones dentro de un area geografica. Cada celda de la matriz indica el nimero de
viajes que se realizan desde una ubicacion de origen especifica a una ubicacion de des-
tino especifica en un periodo de tiempo determinado. Esta matriz es fundamental para
entender los flujos de trafico y para la planificacion de infraestructuras de transporte
eficientes. Sin embargo, debido al tipo de estructura del sistema de transporte publico,
esto puede ser un desafio en la practica.

Existen numerosos tipos de matrices origen-destino; cada tipo representa la forma
de agrupar esos origenes y destinos, obteniendo asi como resultado la posibilidad
de analizar las matrices bajo determinadas caracteristicas como agrupamiento por
hora, por dia, por semana laboral, etc. Mohammed and Oke (2023) utiliza dos tipos
de matrices origen-destino, a nivel de ruta, las cuales contienen el flujo de pasajeros
desde las estaciones de origen hasta las estaciones de llegada para la misma ruta; y a
nivel de red, las cuales contienen el flujo de pasajeros desde las estaciones de origen
a las estaciones de destino, incluyendo las estaciones de transferencias a través de
multiples rutas. Diferentes tipos de datos han sido utilizados para estimar las matrices
origen-destino, redes de telefonia celular (Wang et al., 2013), sistemas de peajes (Wang
and Zhang, 2011), informacion de Sistema de Posicionamiento Global (GPS, Global
Positioning System) y encuestas de viajes (Ge and Fukuda, 2016).

En el ambito del transporte publico, la implementacion cada vez mas comun de
sistemas AFC y AVL ha resultado en una mayor accesibilidad a los datos generados
por las tarjetas inteligentes. Esta situacion ha propiciado el desarrollo de innovadoras

aplicaciones que aprovechan esta informacion, tanto historica como en tiempo real
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(Nassir et al. (2011); Alsger et al. (2015)), (Zuniga et al. (2020); Ait-Ali and Eliasson
(2022)).

Un sistema de matriz origen-destino, ya sea a nivel de toda la red o de una ruta
individual, no suele estar disponible en la mayoria de las agencias de transporte publico.
La mayor ventaja de emplear datos de sistemas automaticos de recoleccién radica
en su capacidad para establecer estas matrices origen-destino de manera eficiente
para la agencia. Comparado con el método manual, estas ventajas no son Unicamente

cuantitativas, sino también cualitativas (Cui, 2006):
a) El costo de obtencion de la matrices origen-destino se reduce de forma notable.
b) La matriz resultante se basa en una muestra de tamafio mucho mayor.

c) El proceso es mas adecuado para la automatizacion, por lo que puede ejecutarse

con mayor rapidez y actualizarse con mas frecuencia.

d) Este procedimiento puede complementarse con encuestas dirigidas, de modo
que se obtenga una vision mas completa y rentable del comportamiento de los

viajeros.

Estimaciones mas precisas de las matrices origen-destino se pueden emplear efi-
cazmente en la optimizacion de multiples aspectos del transporte publico, por ejemplo,
infiriendo el proposito de los viajes (Alsger et al., 2018), estimacioén de precios y capa-
cidad del transporte (Ait Ali et al., 2020), o estimando los costos de hacinamiento en
los vehiculos publicos (Horcher et al. (2017); Yap et al. (2020)). La Figura 2.4 muestra

un ejemplo de una matriz origen-destino.

0.54 1.95 0.12 0.02 4.46

Las Heras 197 0.08 0.08 2.40 0.00

_; 2.59 0.77 5.60 0.16 0.02
7.85 15.69 2.29 0.35 0.65

40.56 4.33 4.22 3.20 0.11

Figura 2.4: Ejemplo de matriz origen-destino
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2.3. Comparativa de métodos de inferencia OD y

fundamentacion del método Trip Chaining

Existen multiples modelos o algoritmos para la generaciéon de matrices origen-
destino y la inferencia de estaciones de destino o salida en los sistemas AFC. En primer
lugar, los métodos basados en encuestas son costosos en términos de tiempo y dinero y
pueden resultar muy inexactos tanto en escalas de espacio como de tiempo. Los métodos
basados en aplicaciones de teléfonos moéviles requieren de sistemas mas sofisticados
en las unidades de transporte publico, como wifi o cruzar datos con operadores de
telefonia movil. En cambio, el uso de sensores de monitoreo para la estimacion de
las matrices origen-destino comprende un alto costo en infraestructura, hardware y
mantenimiento para sostener el sistema. En cuanto a los modelos predictivos, si bien
son variados y tienen muy buenos resultados, requieren de grandes cantidades de
datos para obtener resultados confiables. Los métodos basados en tarjetas inteligentes
ofrecen resultados mas exactos y permiten una recoleccion de datos mas eficiente a
un costo minimo; el sistema que provee los datos para esta tesina es de este tipo. Es
por estas razones que se eligen estos métodos frente a los anteriores mencionados.

En esta seccion se presenta la propuesta algoritmica utilizada para el desarrollo de
este trabajo. En particular, se muestra el modelo general del algoritmo trip chaining
(TC) que se utiliza como base para el modelo propuesto en esta tesina final de grado.
Los sistemas AFC proporcionan gran cantidad de datos, como las coordenadas del
inicio del viaje, la estacion de destino, datos categoricos sobre el pasajero, como sexo,
tipo de tarifa utilizada, etc. Estos datos recolectados pueden ser explotados mediante
las matrices origen-destino.

El método de trip chaining fue introducido por James Barry en 2002 (Barry et al.,
2002) para estimar la matriz origen-destino (matriz OD, origen-destination matrix) de
los viajes del transporte publico en la ciudad de New York, utilizando los datos de solo
entrada del sistema AFC. Este método tiene una gran aceptacion por su simplicidad y
eficiencia en los sistemas de tarjetas inteligentes, tanto es asi que ha sido utilizado en
numerosos trabajos en el area (Mohammed and Oke, 2023).

El método tiene como objetivo inferir la localizacion de la parada de destino del
viaje de cada pasajero. Esto es necesario cuando no es posible la obtencion de la
informacién de las paradas de cada pasajero a partir de los datos del sistema AFC,
como suele ser el caso de la mayoria de los sistemas de transporte en la actualidad. Por
lo tanto, es un paso esencial para generar una estimacion inicial de los viajes entre

paradas dentro de cada ruta. Asimismo, el método de TC puede ser utilizado para
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deducir los transbordos, lo que ayuda a asignar tramos de viaje para completar toda la
secuencia de viajes de un pasajero y, por lo tanto, forma parte integral de la creacion
de un modelo de origen-destino de red completa (Mohammed and Oke, 2023).

Barry et al. (2002) introdujo dos supuestos basados en el comportamiento de los
viajes en transporte publico que luego fueron probados utilizando los datos de una
encuesta recolectados por el consejo de transporte de la Ciudad de Nueva York. Estos

supuestos son:

» Un alto porcentaje de los viajeros regresan a la estaciéon de destino de su viaje

previo al iniciar su siguiente viaje.

= Un alto porcentaje de los viajeros finaliza su ultimo viaje del dia en la estacion
donde comenzaron el primero (conocido como el supuesto del viaje simétrico

del dia).

La idea detras del segundo supuesto es que los usuarios comienzan su primer
viaje en algun lugar cercano a su hogar, y eventualmente su ultimo viaje tiene como
objetivo su regreso a casa. La Figura 2.5 representa estos conceptos de manera simple;
se muestran en verde el inicio de cada viaje y en rojo la estaciéon de llegada o arribo.
El circulo verde indica la zona de incidencia, es decir, la distancia maxima que se
considera que el pasajero podria recorrer para ir a la siguiente estacién, y en donde
hay dos circulos superpuestos se podria decir que una misma estacion de llegada es
considerada una de salida para el siguiente viaje.

Este algoritmo es comunmente implementado como una heuristica a base de reglas.
Trip chaining toma las estaciones de salida obtenidas de los AFC y AVL y crea zonas
de incidencias alrededor de cada estacion de salida para inferir la estacion de arribo
que precede a la transaccion. De esta forma, si una estacion de la linea de transporte
en la cual viaja el pasajero esta lo suficientemente cerca de la estacion de salida de la
siguiente transaccion, se puede asumir que dicha estacion es su estacion de destino.

Zhao (2004) mejoro los supuestos propuestos por Barry et al. (2002) sugiriendo las

siguientes tres hipotesis:

h1 Los viajeros no utilizan otros tipos de transporte privado como autos, bicicletas o

motocicletas entre dos viajes de transporte publico sucesivos.

h2 Hay un limite en la distancia que un viajero camina en un transbordo (En el

manuscrito de Zhao la distancia es de 400 metros).
h3 El ultimo destino del dia suele ser la misma estacion que el primer viaje del dia.
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Zona de incidencia

Figura 2.5: Diagrama de funcionamiento del algoritmo de Trip Chaining. B denota
Estacion de inicio (Boarding), A denota estacion de destino (Alighting), MTD denota
maxima distancia de transferencia (Maximum Transfer Distance)

Estas ultimas dos suposiciones (h2-h3) son usadas ampliamente en las investiga-
ciones de matrices origen-destino (la Tabla 2.1 agrupa algunas de ellas). La segunda
conjetura (h2) de Zhao (2004) requiere dos parametros: distancia y tiempo a pie. La dis-
tancia a pie es definida como la distancia maxima que los pasajeros pueden considerar
caminar al siguiente transbordo. En la Tabla 2.1 se observan las distancias maximas
utilizadas en diferentes investigaciones con sus respectivas ciudades, mientras que
en la Tabla 2.2 se pueden observar los tiempos maximos de transferencias que fueron
utilizados.

Las hipotesis propuestas por Zhao antes mencionadas son utilizadas en este trabajo
como punto de partida para el desarrollo del algoritmo de TC. A su vez, las comparativas
de distancias y tiempos (tablas 2.1 y 2.2) fueron utilizadas para la basqueda de los
mejores valores para los parametros del algoritmo a aplicar en esta tesina final de
grado.

Puesto que el algoritmo de TC utiliza el comienzo de un viaje para estimar el

destino del viaje previo, se presenta una limitacion cuando un usuario ha realizado
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METODO TRIP CHAINING

Distancia 4\, dio Ciudad
(metros)
402 Zhao (2004) Chicago, US
530 Alsger et al. (2016) SEQ, Australia
640 Nunes et al. (2016) Porto, Portugal
750 Gordon et al. (2013) London, UK

. SEQ, Australia
800 Alsger et al. (2015), Nassir et al. (2011) London, UK
900 Yan et al. (2019) London, UK
1000 Munizaga and Palma (2012), Munizaga et al. Santiago, Chile

(2014)

1100 Cui (2006) Chicago, US
2000 Trépanier et al. (2007)

Tabla 2.1: Distancias maximas de transferencia utilizadas en la literatura especializada.

unicamente un viaje en el dia (problema de la transaccion unica). Ademas del problema

de la transaccion tnica, otros inconvenientes encontrados son:

Pasajeros caminan mas que la distancia maxima.

Errores en los datos como valores faltantes o transacciones duplicadas. La solu-

cion aceptada para estos errores es eliminar la transaccion.

Pasajeros cuyo destino del ultimo tramo de viaje no es el mismo que el punto

inicial de la jornada.
El uso de modos de transporte privados entre dos transacciones de smart card.

Cuando la distancia entre sucesivas paradas de destino y de salida es mas larga

de lo asumido.

Para aplicar el supuesto de simetria del viaje y eliminar las transacciones tnicas

€1n un

dia, es necesario definir el inicio y fin del dia. Generalmente, la medianoche no

es el momento en que el transporte publico tiene su menor demanda. De acuerdo a las

matrices origen-destino de Santiago, Chile, descritas en los estudios de Munizaga et al.

(2014), luego de las 0:00 a.m. hay actividades que pertenecen a fines de las cadenas

del dia previo. Por esta razon, la hora de menor demanda, que corresponde a las 4:00

a.m. p

ara Santiago, fue detectada y utilizada como la medianoche virtual. Este cambio

reduce el error y la cantidad de viajes ignorados. Para mendoTRAN, no fue necesario

este cambio dado que los autobuses operan en un rango horario distinto a 24 horas;
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Tlémpo Estudio

(minutos)

18 Barry et al. (2009), Ali et al. (2015), Bagchi and White (2005)

30 Liu and Zhou (2019), Munizaga et al. (2014), Munizaga and Palma
(2012)

60 Alsger et al. (2016), Alsger et al. (2015), MOSALLANEJAD et al.
(2019), N He et al. (2015), Yan et al. (2019)

90 Hofmann and O’Mahony (2005), Kumar et al. (2018), Nassir et al.
(2011), Chu and Chapleau (2008), Gordon et al. (2013), Seaborn et al.
(2009)

Variable Yap et al. (2017)

<frecuencia

de trénsito Huang et al. (2020)

Tabla 2.2: Tiempos maximos de transferencia utilizados en la literatura especializada.

debido a esto, se tomo el inicio del dia cuando comienzan las frecuencias de transporte,

4:00 a.m., y el fin del mismo al finalizar la ultima frecuencia, 3:00 a.m.

2.4. Visualizacion

La representacion grafica de datos proporciona una manera de ilustrar informacion
abstracta. Permite detectar patrones, tendencias y correlaciones que de otra forma
podrian pasar desapercibidos. Debido a la forma en que el cerebro humano procesa la
informacion, utilizar graficos para visualizar grandes cantidades de datos complejos
es mas facil que en los informes, bases de datos o resultados de analisis tradicionales.
La visualizacion de datos ayuda a representar datos que no son utiles en forma cruda,
lo que es de particular ayuda cuando se trabaja con grandes cantidades de datos (big
data).

A continuacién se presentan las visualizaciones cominmente utilizadas en el
ambito del reporte de informacién asociada a movilidad urbana, las cuales se han

escogido para ser implementadas en este trabajo final de carrera.

2.4.1. Matrices de correlacion

Las matrices de correlacion a menudo son utilizadas para representar matrices
origen-destino, ya que permiten detectar rapidamente patrones de flujo entre cada
par de origen-destino. Estas son utiles para resumir grandes volumenes de datos de

viajes, destacando zonas de alta demanda y patrones de movilidad de manera intuitiva.
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Por ejemplo, Geng and Zhang (2022) analizan en Pittsburgh y Nueva York la relacién
entre la centralidad de la red vial y la intensidad de movilidad humana mediante tweets
geolocalizados. En su estudio, calculan diversas métricas y muestran un mapa de calor

de la correlacion por pares entre ellas.

La Figura 2.6 muestra un ejemplo de una matriz de correlaciéon o matriz origen-
destino, en donde se puede visualizar la proporcion de viajes entre departamentos de

Mendoza.

1.58 0.75 053 0.06 0.02 0.00 0.23 8.29
1.13 0.85 0.05 0.01 0.11 0.00 5.08 0.26
0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00
5 Las Heras 4.26 0.27 0.20 0.00 397 0.01 017 0.03
5 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.08
6.97 0.24 11.40 0.00 0.11 0.00 0.02 0.39
443 850 036 0.00 024 0.00 0.75 0.67

apita 2253 3.70 6.01 0.00 3.46 0.00 0.95 1.29

Figura 2.6: Matriz de correlacion de viajes entre departamentos de Mendoza.

2.4.2. Graficos de barras o histogramas

Los graficos de barras consisten en barras o contenedores encerrados en un sistema
de coordenadas cartesianas con ejes x e y. Estos emparejan grupos nominales usando
barras separadas en un eje con valores escalados ordinalmente, indicados por la altura
de las barras en el otro eje. Debido a que los graficos de barras se especializan en enti-
dades individuales, separando un grupo del otro, estos son ideales para comparaciones
discretas entre grupos (Zhao and Gaschler, 2022). Los graficos de barras e histogra-
mas son frecuentes para comparar categorias o distribuciones de datos cuantitativos.
Un ejemplo reciente es Molina-Campoverde et al. (2024), quienes estudian trayecto-
rias GPS de usuarios para clasificar modos de transporte. En su anélisis exploratorio

presentan histogramas de velocidad para cada medio de transporte considerado.

La Figura 2.7 muestra un histograma construido en esta tesina; en él se pueden
visualizar los viajes realizados a cada hora separando por el género de los usuarios; a
su vez, cada barra contiene tres colores para distinguir entre las diferentes categorias

(Femenino, Masculino y No especificado).
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Figura 2.7: Histograma de viajes a cada hora diferenciando por género.

2.4.3. Graficos de torta

Los graficos de torta (pie charts) consisten en un circulo dividido por multiples
lineas radiales que parten desde un punto central en un sistema de coordenadas polares.
Suelen usar angulos, porciones o arcos (areas radiales) y oscuridad para representar
valores de grupos. Estos tipos de graficos se utilizan frecuentemente para mostrar
informacidén de manera proporcional. Los graficos circulares son superiores a las
barras para hacer comparaciones cuando hay que combinar elementos, por ejemplo, al
contrastar A+B con C+D (Zhao and Gaschler, 2022). En Silva et al. (2022) (herramienta
de visualizacion ANTENNA sobre datos de telefonia movil) cada nodo geografico (por
ejemplo, celdas hexagonales) se representa con un pequeno grafico de torta. Cada
sector del circulo codifica el numero de viajes de un tipo especifico: por ejemplo,
viajeros que llegan (llegadas), salen (partidas) o pasan (itinerantes) por esa ubicacion.
El angulo de cada porcidn es proporcional al conteo de ese tipo de actividad. De
este modo, la torta resume en un vistazo la composiciéon del flujo en cada area. El
radio total de la torta refleja el volumen total de viajes. Esta visualizaciéon permite
identificar rapidamente zonas que funcionan principalmente como origen (mayor

sector de partidas), destino (sector de llegadas) o como puntos de paso.

La Figura 2.8 es un ejemplo de un grafico de torta en el cual se muestran las

proporciones de cada categoria de descuentos del conjunto de datos de mendoTRAN.
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Fecha Todos - Proporcion de viajes por tipo de descuento - Total: 144517 viajes
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Figura 2.8: Grafico de torta que muestra las proporciones de las categorias de descuento.

2.4.4. Mapas de calor

Desde el punto de vista de la clasificacion de los métodos de presentacion de datos
realizada por MacEachren y DiBiase (MacEachren and DiBiase, 1991), los mapas de
calor o heat maps pueden clasificarse como mapas continuos y suaves. La creciente
popularidad de los mapas de calor proviene de su atractivo y de la facilidad de creacion
utilizando diversas bibliotecas de mapeo (Netek et al., 2019). A pesar de su aplicacion
comun, no se ha evaluado si son una solucion efectiva como mapas para una lectura
rapida en un entorno web. De manera similar, no se ha verificado hasta qué punto su
nivel de detalle (generalizacion) es un tema clave.

Los mapas de calor fueron importados a la cartografia desde las técnicas de visuali-
zacion de datos, al igual que otros tipos de mapas ya bien establecidos en la cartografia,
como los diagramas, graficos, puntos o coropletas (Bertin, 1983). Los mapas de calor son
visualizaciones para la representacion grafica de la densidad de fenomenos espaciales,
generalmente medidos en puntos. DeBoer (2015) destaca el hecho de que el término en
si mismo no es univoco; puede denotar tanto el mapa de densidad (independientemente
del método utilizado) como el proceso de estimacion de datos de punto a superficie

(estimacion de densidad de puntos)(Stomska-Przech et al., 2021).
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Hu et al. (2022) analiza datos de bicicletas compartidas en Beijing y genera mapas de
calor basados en analisis de densidad de kernel para visualizar la distribucion espacial
de viajes en bicicleta durante horas pico. El heat map muestra geograficamente cuantos
viajes de bicicleta caen en cada ubicacion, y ayuda a evidenciar patrones espaciales
(por ejemplo: areas céntricas vs. periféricas) y diferencias temporales en la movilidad
urbana ciclista.

La Figura 2.9 muestra un mapa de calor de viajes sobre un mapa cartografico del
area metropolitana de Mendoza, en el cual se visualiza la densidad de salidas que
ocurrieron a determinada hora en el sistema mendoTRAN. Las zonas pintadas en rojo
indican una mayor cantidad de salidas de las paradas, mientras que las zonas en azul
indican menor cantidad. La transparencia total del color indica que los alrededores no

muestran salidas en ese momento.
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Figura 2.9: Mapa de calor de viajes sobre un mapa cartografico del area metropolitana
de Mendoza.

2.4.5. Diagramas de Sankey

Los diagramas de Sankey son utilizados para representar flujos de movilidad. Keller
et al. (2022) utilizan los diagramas para analizar la eficiencia del transporte publico,
donde los nodos del diagrama representan el nimero de veces que un origen (nodo

izquierdo) o un destino (nodo derecho) es utilizado en un viaje. El tamafio de un nodo
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representa la suma de las conexiones entrantes o salientes. Las lineas conectan los
origenes y destinos entre si y representan el nimero de conexiones de cada relaciéon con
su tamarfio. Estos diagramas ayudan a analizar conexiones frecuentemente solicitadas
y brindan un anélisis cercano de la eficiencia de la red de transporte publico.

La Figura 2.10 ilustra la relacion de los viajes entrantes y salientes para cada
departamento evaluado en la provincia de Mendoza en el sistema mendoTRAN; como
se mencionaba previamente, un nodo o enlace de mayor tamafo indica una mayor

afluencia de pasajeros.

Diagrama de Sankey para viajes entre departamentos

Capital Capital
D Godoy Cruz e L™ ————— Godoy C"ED
— : —— — ——

Guaymallén

[Maipu L T ~ LujandecCuyo

— Junin ) —— Miaint

Figura 2.10: Diagrama de Sankey, muestra la proporcion de viajes entrantes y salientes
de cada departamento analizado en la provincia de Mendoza (mendoTRAN).

La investigacion realizada sobre inferencia de destinos, generacion de matrices
origen-destino y las visualizaciones anteriormente mencionadas que son utilizadas
dentro del prototipo de sistema para la ayuda a la toma de decisiones mostré una base
solida para la realizacion de los objetivos propuestos en esta tesina final de grado. En el
siguiente capitulo se explica en mas detalle qué datos se utilizaron, como se ejecutaron
los algoritmos desarrollados, como se crearon las visualizaciones utilizadas y también

la implementacion del sistema de visualizacion objetivo.
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CapriTULO

DISENO Y DESARROLLO DEL TRABAJO

Para alcanzar los objetivos establecidos en esta tesina, es fundamental establecer
una metodologia sélida que posibilite la organizacion y administracion sistematica de
las diversas tareas y recursos involucrados.

Este capitulo detalla el disefio de la metodologia de trabajo utilizada, junto a los
métodos a través de los cuales se pretende llegar a obtener resultados (Seccioén 3.1),
los datos utilizados (Seccion 3.2), los pasos para la construccion de las matrices origen-
destino (Seccidn 3.3), la generacion de graficos de visualizacion (Seccion 3.4) y las

tecnologias de hardware y software utilizadas en la implementacion (Seccion 3.5).

3.1. Metodologia general de trabajo

En esta seccion se describen todos los pasos establecidos como parte del proce-
so llevado a cabo para construir las matrices origen-destino y el visualizador de la
informacion obtenida.

La secuencia de pasos definida en esta tesina final de grado se puede observar
en la Figura 3.1. En primer lugar, a partir de lo analizado en el capitulo anterior, se
planifican los pasos a seguir en el proyecto, tomando como punto de partida una
recopilacion de trabajos realizados por distintos investigadores. Se dedica la primera
etapa al analisis de los trabajos previos y la seleccion de los métodos a implementar y
desarrollar. Posteriormente, se solicita a la entidad encargada de la administracion de

transporte, el Ministerio de Transporte de la Nacién !, los datos correspondientes a las

Ministerio de Transporte Argentina
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3.1. METODOLOGIA GENERAL DE TRABAJO

transacciones de las tarjetas de pago del Sistema Unico de Boleto Electrénico (SUBE)
para la aplicacion de los algoritmos y a la entidad encargada de la administracion
de los datos de transporte provincial, la Sociedad de Transporte de Mendoza (STM)?,
los datos correspondientes a las transacciones del sistema de bicicletas compartidas
biciTRAN.

Después de recopilar los datos requeridos, se utilizan métodos de Analisis de Datos
Exploratorio (EDA, Exploratory Data Analysis) (Mukhiya and Ahmed, 2020) en los
conjuntos de datos, ademas de identificar las columnas y distinguir entre las que
eran numéricas y las que contenian registros categéricos, enumerando los valores
posibles de estas ultimas. Luego, se eliminan las filas que tengan celdas nulas o vacias y
aquellas con las longitudes o latitudes en 0, asi como también aquellas que no presenten
identificador de usuario o el mismo fuera un valor por defecto. Ademas, se eliminan
columnas que contengan un solo valor a lo largo del conjunto, es decir, que no aportan
datos relevantes. Después de realizar la limpieza del conjunto de datos, se selecciona
el conjunto de datos de mendoTRAN y se comienza a calcular los origenes y destinos
mediante el algoritmo de TC. Para esto, es necesario un paso previo que consiste en
determinar cual transaccion precede a otra. Debido a que las transacciones no cuentan
con minutos y segundos, existen casos en los que hay mas de una transaccién para
una misma hora. Este preprocesamiento se realiza construyendo y analizando listas

ordenadas de posibles rutas.

Como se muestra en la Figura 3.1, finalmente se definen los métodos de visuali-
zacidn que se presentan, seleccionando aquellos que mejor se ajustan al objetivo del
trabajo, es decir, que ofrecen datos enriquecidos para la toma de decisiones (visualiza-
ciones estaticas) y también aquellos tipos de visualizacién que pueden ser insertados

en una interfaz interactiva (visualizaciones dinamicas).

En las proximas secciones, se proporciona una descripcién minuciosa y completa
de cada fase que compone la metodologia completa aplicada en este trabajo final de

carrera, asi como de las tecnologias y recursos empleados en su desarrollo.

2Sociedad de Transporte de Mendoza
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Figura 3.1: Metodologia de trabajo propuesta
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3.2. FUENTES DE DATOS

3.2. Fuentes de datos

El SUBE es un AFC utilizado en algunas provincias de Argentina, unificando
asi el sistema de cobro de transporte publico. Al momento de adquirir la tarjeta, el
usuario puede optar por registrar sus datos personales y acceder a tarifas diferenciales
(estudiantes, jubilados y usuarios con tarifa social). Las transacciones son realizadas
en el momento en que el usuario aproxima la tarjeta a un validador, dispositivo fisico

presente en las estaciones o dentro de los modos de transporte.

El sistema almacena los datos basicos de cada transaccion (identificador tnico,
fecha, horario y coordenadas donde se origina la transaccion), sobre la tarjeta (usuario,
numero consecutivo de viaje de la tarjeta), sobre la tarifa aplicada (tarifa vigente, tipo de
tarifa pagada, subsidio) y sobre el servicio (parada, modo, linea, ramal, sentido, vehiculo,
etc.). A su vez, estas transacciones pueden ser asociadas a los datos de GPS que suelen
tener estas maquinas validadoras, lo que permite identificar para cada transaccion la
latitud y longitud donde se produjo. Entre las ventajas de estos sistemas se pueden
encontrar que facilitan el proceso de movilidad en si mismo al acelerar los tiempos
de pago, permiten aplicar tarifas diferenciales segin zonas y relevan al conductor de
realizar dicha tarea (Pelletier et al., 2011). Por otro lado, su implementaciéon permite la
recopilacion de una masiva cantidad de datos administrativos de dichas transacciones
cuya potencialidad puede ser explotada a partir de un proceso de inteligencia de datos
para analizar la movilidad a partir de un mejor entendimiento de patrones de viajes y

operaciones sobre el sistema de transporte.

mendoTRAN es la red de transporte ptblico del Area Metropolitana de Mendoza
(AMM), utiliza como medio de pago el sistema SUBE (ver Figura 3.2). Este sistema
entrd en vigencia en Mendoza el 2 de enero de 20193, depende directamente del Ente de
Movilidad Provincial (EMOP), engloba nueve grupos de buses y uno de metro-tranvia,
sumando asi 382 lineas de transporte distribuidas como se pueden observar en la Tabla
3.1. La franja horaria de operacion de la red de transporte va desde las 4 a.m. hasta las

3 a.m., por lo que, al no estar operando, no se generan datos en esas horas.

3Nota periodistica: Mas de tres afios viajando con el mendoTRAN (Unidiversidad)
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CAPITULO 3. DISENO Y DESARROLLO DEL TRABAJO

Codigo de Grupo , Cantidad de lineas por grupo , Numero de Paradas por grupo

Grupo 100 8 199
Grupo 200 56 1614
Grupo 300 31 1030
Grupo 400 27 1119
Grupo 500 42 1107
Grupo 600 32 1231
Grupo 700 87 2143
Grupo 800 51 1872
Grupo 900 46 1628
Metrotranvia 2 50

Tabla 3.1: Codigo de grupos, cantidad de lineas y nimero de paradas totales por grupo
del sistema mendoTRAN.

Ave
e feEe .

mmm@

smEe.

SUBE

En todos los Grupos
de la red Mendotran
incluido el Metrotranvia

Figura 3.2: Publicidad de SUBE en Mendoza. Fuente Facebook mendoTRAN.

El conjunto de datos de las transacciones provistas por mendoTRAN consiste en 5
dias de transacciones entre el 17 y el 21 de abril de 2023, contiene 3.842.663 registros
y 16 columnas, cuyas caracteristicas se detallan en la Tabla 3.2 y se visualizan en la
Figura 3.3 de ejemplo, como se puede observar en esta ultima, cada registro contiene
informacién que permite identificar inequivocamente cada transaccion. Por cuestiones
de salvaguarda de identidad del usuario de la tarjeta, solo se muestra un pequefio

subconjunto de transacciones y sus identificaciones ofuscadas.
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Campo Valor

NROTARJETA Contiene el identificador de la tarjeta que realizo la
transaccion, en este item, el valor por defecto o nulo
es definido como “ACOM”.

JURISDICCION Valor categdrico que indica si la empresa que presto
el servicio pertenece al gobierno de la provincia o no.
El Gnico valor en el conjunto de datos encontrado fue

“PROVINCIAL”.
ENTIDAD Nombre de la empresa que presto el servicio.
INTERNO Identificador de la transaccion.
CODIGOCONTRATO | Identificador del vehiculo.
STATION_ID Identificador tnico de la parada.
RAMAL Numero de linea del bus.
LINEA Numero y definicion de la linea.
TIPO_TARIFA Dato categorico para especificar si el usuario cuen-

ta con algin tipo de descuento. Este dato contie-
ne tres valores posibles: “Tarifa_desc_ATSF” y
“Tarifa_desc_local” (para transacciones con descuen-
to), “Tarifa_normal” (para el resto de transacciones).
MOTIVO_ATS Valor categorico que especifica que tipo de
descuento se aplico. Aqui hay 7 valores dife-
rentes “PROGRESAR”, “JUBILADO”, “AUH’,
“PENSIONADO”, “OTRO”, “MONOTRIBUTISTAS
SOCIALES”, “PERSONAL DEL TRABAJO DO-
MESTICO” y un valor nulo para las transacciones
sin descuento.

SEXO Género del usuario. Dato categdrico con 3 valores
posibles “Masculino”, “Femenino” o nulo en caso
de no ser especificado.

LONGITUD Latitud en que fue realizada la transaccion.

LATITUD Longitud en que fue realizada la transaccion.

FECHA_HORA Fecha y hora de la transaccion en formato
“DD/MM/AAAA HH”.

Tabla 3.2: Descripcion de los campos y valores de los registros del conjunto de datos
SUBE.

NROTARJETA MODO  JURISDICCION ENTIDAD  LINEA RAMAL INTERNO  TIPO_TARIFA CODIGOCONTRATO MOTIVO_ATS SEXO FECHA HORA ETAPA RED_SUBE LONGITUD LATITUD STATION_ID

AUTOTR TRAPICHE SRLY TRANSP  LINEA
700

DFFFSCEBOS288BES  COL  PROVINCIAL GRAL BMITRE SRL UTE

18962CACFSDA3BFE9S2E  Tarifa_desc_local 568 NaN F 2023041814 NaN 68868  -33.010 Ms381

AUTOTRTRAPICHE SRLY TRANSP  LINEA ,  PERSONALDELTRABAJO

9394A3ABD72084E3  COL  PROVINCIAL Eniproanss R 18962CACFSDA38FE9S2E  Tarifa_desc_ATSF & oS

F 2023041814 NaN 68868  -33.010 Ms381

AUTOTR TRAPICHE SRLYTRANSP  LINEA .
NaN  COL  PROVINCIAL RALBMITRESRLUTE 70 700 18962CACFSD43GFE9SZE Tarifa_desc_local 563 NaN M 2023041814 NaN 68868  -33.010 M5381
AUTOTR TRAPICHE SRLYTRANSP  LINEA

GRALBMITRESRLUTE 700

AUTOTR TRAPICHE SRLY TRANSP  LINEA
GRAL B MITRE SRLUTE 700

NaN  COL  PROVINCIAL 700 18962CACFSD438FE9S2E  Tarifa_desc_local 581 NaN M 2023041814 NaN 68868  -33.010 Ms381

ACOM  COL  PROVINCIAL 700 18962CACFSDA3GFE9S2E  Tarifa_normal 602 NaN  NaN 2023041814 NaN 68868 -33.010 Ms381

Figura 3.3: Captura del conjunto de datos de mendoTRAN.
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BiciTRAN es un sistema automatizado de alquiler de bicicletas compartidas de la
provincia de Mendoza, depende directamente del Ente de Movilidad Provincial (EMOP),
cuenta con 89 estaciones distribuidas a lo largo de 5 departamentos (Figura 3.5). Este
sistema tiene la caracteristica de que funciona las 24 horas, aunque la reposicion de las
bicicletas solo funciona de 6 a.m. a 10 p.m. El conjunto de datos de las transacciones
del sistema biciTRAN representa las transacciones del sistema desde marzo de 2024 a
marzo de 2025, contiene 172.266 registros y 12 columnas, las cuales se detallan en la
Tabla 3.3 y se visualizan en la Figura 3.4 de ejemplo. Se ha ofuscado el dato sensible
idUser considerando el articulo 19 de protecciéon de datos de la “Reglamentacion
del Sistema de Bicicletas Compartidas como servicio Anexo al servicio Publico de

Movilidad para el Area Metropolitana del Gran Mendoza” Res. 087 4 °.

Campo Descripcion

ID Identificador de la transaccion.

ID_USER Contiene el identificador del usuario que realizo la transaccion.

GENDER Género del usuario. Dato categorico con 5 valores posibles
“Masculino”, “Femenino”, “No binario”, “No especificado”
u “Otro”.

USER_TYPE Este campo indica si el usuario tiene domicilio en Mendoza
(“Local”) o no (“Turista”).

TEST_USER Columna que denota si el usuario es un usuario de prueba.

PLATE Matricula del vehiculo utilizado en la transaccion.

ORIGIN Estacion de origen de la transaccion.

FROM_TIME Momento en el que se origin6 la transaccion. Tiene un formato

‘“AAAA-MM-DD hh:mm:ss”.

DESTINATION | Estacion de destino de la transaccion.

TO_TIME Momento en el que finaliz6 la transaccion. Tiene un formato
‘AAAA-MM-DD hh:mm:ss”

DURATION Duracién de la transaccion.

STATUS Estado de la transaccion. Esta puede ser “Finalizado”,
“Finalizado automaticamente”, “Finalizado manualmen-
te” o “Cancelado”.

Tabla 3.3: Descripcion de los campos de los registros de las transacciones de biciTRAN.

id idUser gender userType testUser plate fromTime toTime duration status origin destination
0 247729 113 F Turista False BT388 2025-01-01 2:06:46 2025-01-01 2:34:16  00:27:29  Finalizado 72 8
1 247730 1 28 M Turista False BTG55 2025-01-01 2:07:05 2025-01-01 2:35:56  00:28:50 Finalizado 72 8
2 247754 g 28 NE Turista False BT268 2025-01-01 3:34:46 2025-01-01 3:47:53  00:13:07 Finalizado 85 52

Figura 3.4: Captura del conjunto de datos de biciTRAN.

“Reglamentacion del Sistema de Bicicletas Compartidas
Reglamentacion del Sistema de Bicicletas Compartidas (Anexo)
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Figura 3.5: Ubicacion de las estaciones de biciTRAN en la ciudad de Mendoza.
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CAPITULO 3. DISENO Y DESARROLLO DEL TRABAJO

3.3. Construccion de las Matrices Origen Destino

A continuacion se describe como se realizo la etapa de construccion de las matrices
origen-destino para mendoTRAN. Iniciando por el analisis exploratorio de datos
para crear una muestra uniforme adecuada para la implementacion del algoritmo. Se
describira detalladamente el procedimiento empleado para descartar valores superfluos
y eliminar columnas que no contribuyen con informacion significativa para las fases
posteriores. A continuacion, se explica la seleccion del algoritmo de trip chaining y
su implementacion en esta investigacion. Este proceso se detalla a través de las fases
de preprocesamiento de datos, la ejecucion del método y el perfeccionamiento de los
resultados, generando al final un conjunto de datos apto para ser utilizado en las fases

de visualizacion.

3.3.1. Analisis Exploratorio de Datos

En esta seccion se comentara el proceso de limpieza y exploracion de datos realizado
a las transacciones de SUBE previo a la etapa de ejecucion del algoritmo de trip chaining.
El objetivo de esta etapa fue generar un conjunto de datos libre de imperfecciones y
adecuado para la ejecucion del método. Como se dijo en el capitulo anterior, el trip
chaining requiere que cada tarjeta tenga al menos dos viajes en un mismo dia, no debe
haber paradas con identificador nulo, no deben existir paradas con latitud o longitud

nula y todas las transacciones deben tener fecha y hora validas.

En primer lugar, se analizaron los valores de las columnas para detectar inconsis-
tencias en los datos, por ejemplo, si las columnas eran de tipo categorico, los valores
de las columnas no deberian diferir por mayusculas, minusculas, acentos o caracteres
especiales. Asi, se establece la convencién para nombrar la categoria y se unifican
valores similares. Luego, fue necesario eliminar valores nulos; si la fila tenia un valor
nulo en algunas de las columnas clave como NRO_TARJETA, LATITUD, LONGITUD, HORA,
FECHA, LINEA, esta se eliminaba. Uno de los inconvenientes de este conjunto de datos
era que en la columna NRO_TARJETA, habia valores genéricos (por ejemplo ACOM) que
podian considerarse nulos; estos también eran eliminados. En la Figura 3.6, se presenta
un analisis comparativo llevado a cabo en esta etapa, donde se observa la relaciéon
entre la proporcion de valores que pueden ser anulados y los valores que podrian ser

obtenidos. Una vez realizada la limpieza, se puede continuar con los siguientes pasos.

30



3.3. CONSTRUCCION DE LAS MATRICES ORIGEN DESTINO

Cantidad de registros: registros nulos (ACOM vy nulos) vs registros validos

color
ACOM
Otras

2.5M

2M

1.5M

Cantidad

1M

0.5M

ACOM Otras

Categoria

Figura 3.6: Comparativa entre los valores de la columna NRO_TARJETA en mendoTRAN,
en azul estan agrupados los valores que no aportan inforamciéon (nulos o de valor
génerico) en naranja se encuentran los valores que son utiles para el algoritmo de TC.

3.3.2. Eleccion y aplicacion del modelo algoritmico MOD

Para la confeccion de las matrices origen-destino se utiliza el algoritmo de trip
chaining. Este método fue seleccionado debido a su simplicidad en la practica y su
utilizacion en la bibliografia especifica del tema (Seccién 2.3). Para su aplicacidn, el

algoritmo se dividio en tres etapas claramente definidas:
a) Preprocesamiento de los datos de las transacciones de SUBE.

b) Aplicacion del algoritmo de trip chaining especificamente adaptado para los
datos de SUBE.

c) Anaélisis y refinamiento del algoritmo considerando como caso particular la

ciudad de Mendoza.

La etapa de preprocesamiento consiste en obtener y preparar la informacién nece-
saria para la aplicacion del algoritmo de trip chaining. En primer lugar, se extraen todas
las coordenadas iniciales de cada transaccion (latitud y longitud), utilizandolas para
generar una lista preliminar de paradas. Es importante destacar que este proceso puede
introducir errores, ya que las coordenadas provienen del momento exacto en que se
registra la tarjeta y podrian variar ligeramente debido al movimiento del vehiculo al

partir de la parada.
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Debido a las inexactitudes en las coordenadas dentro del conjunto de datos, es
fundamental emplear fuentes externas para alinear las transacciones con las paradas
correctas. Se recurre a la web de mendoTRAN vy la interfaz de programacion de
aplicaciones (API, application programming interface) publica para acceder a todas
las paradas oficiales. Dado que la amplia lista de paradas produce muchos datos
irrelevantes, es decir, paradas sin transacciones registradas en el conjunto de datos, se
busca una opcién mas eficaz. Se opta por identificar la parada correcta usando tanto
las coordenadas como la linea de transporte de la transaccién. Este método es sencillo
pero preciso. Se agrupan todas las combinaciones de coordenadas y lineas desde el
conjunto de datos y, por cada combinacion, se consulta la API de mendoTRAN para
identificar paradas cercanas. Estas paradas se clasifican segiin su proximidad, y se
elige la mas cercana que también pertenezca a la linea de transporte en cuestion.

La Figura 3.7 presenta la correccion final de coordenadas utilizando datos externos
precisos. En rojo aparecen las paradas del conjunto de datos y su distribucién casi
lineal y cuadriculada debido al truncamiento en el tercer decimal de las coordenadas,
mientras que en verde se aprecian las paradas en el punto exacto donde deben ir, las

flechas indican la parada que fue inferida.

4

%
.

- &

Figura 3.7: En rojo aparecen las paradas del conjunto de datos y su distribuciéon casi
lineal y cuadriculada debido al truncamiento en el tercer decimal de las coordenadas,
mientras que en verde se aprecian las paradas en el punto exacto donde deben ir, las
flechas indican la parada que fue inferida.
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Considerando los horarios especificos del transporte ptiblico en la Area Metropo-
litana de Mendoza, se delimit6 claramente el dia operativo desde las 4:00 a.m. hasta
las 3:00 a.m. del dia siguiente, esto es comprobable mediante el analisis de las horas
registradas en cada transaccion. Para acotar el anélisis, solo se verifica el nimero de
transacciones entre las 00 y las 5 horas (Figura 3.8). Por dltimo, se identificaron los
dias disponibles y se filtraron aquellas tarjetas que presentaban una sola transaccion
en todo el conjunto de datos, asi como aquellas con multiples transacciones totales,

pero solo una por dia, para manejarlas posteriormente.

Distribucion de viajes en la madrugada (00-05 h)
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0 6 22
0 1 2 3 4
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Figura 3.8: Distribucion de viajes en la madrugada (00-05 h). Se observa la finalizacion
del servicio a las 2 a.m. y su reanudacion a las 4 a.m.

Dentro de la etapa de implementacion del algoritmo de TC, se establecieron normas
precisas basadas en los datos extraidos del sistema mendoTRAN. La verificacion de su
eficacia se llevo a cabo comparando distintas configuraciones alternativas, seleccionan-
do finalmente aquellas que optimizaban al maximo el nimero total de transacciones

incluidas en el analisis:

» Distancia maxima a pie entre paradas: 1000 metros.

» Tiempo maximo entre transacciones consecutivas: 2 horas, considerando que, en
el Area Metropolitana de Mendoza, el viaje mas largo puede durar hasta hora y

media y que el tiempo promedio entre frecuencias podria alcanzar media hora.

Puesto que las transacciones proporcionadas por el Ministerio de Transporte esta-

ban Gnicamente en formato de horas, sin la inclusion de minutos ni segundos, surgio6
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la necesidad de establecer un método preciso para organizar aquellas transacciones
que compartieran la misma tarjeta, asi como el mismo dia y hora de registro. Con este
fin, en esta tesina final de grado, se desarrollaron algoritmos especificos adaptados
a los datos de SUBE en Mendoza, disefiados para posibilitar el ordenamiento de las
transacciones. Este ordenamiento, a su vez, facilita tanto el proceso de asignacion de
destinos como el encadenamiento de los viajes.

El Algoritmo 3.1 genera multiples listas clasificadas de transacciones, donde cada
lista simboliza un itinerario potencial para la ruta en el dia bajo analisis. Aunque el
algoritmo no puede establecer el itinerario exacto, se puede afirmar que presenta el

itinerario mas 6ptimo y probable.

Algoritmo 3.1 Generar combinaciones de rutas

Entrada: df > DataFrame de entrada, contiene las transacciones de una tarjeta
1: df_agrupado_por_dia < agruparPor(df, “fecha_ajustada”)
2: rutas — []
3: Para todo grupo_dia € df_agrupado_por_dia hacer
4: ruta_del_dia < procesar_dia(grupo_dia)
5 agregarA(rutas, ruta_del_dia)
6: Fin Para
7: return rutas

Inicialmente, las transacciones se organizan por dia virtual utilizando el campo
fecha_ajustada, que se establece previamente de acuerdo con la ventana operativa
especificada. Después, cada conjunto de transacciones agrupadas por dia se procesa
de forma individual.

Para procesar cada dia, se utiliza el Algoritmo 3.2, en el cual las transacciones se

agrupan nuevamente por hora y se procede acorde al tamafio de estos grupos:

» En el caso de que un grupo disponga de Gnicamente una transaccion, esta se
integra directamente en las rutas ya existentes o da lugar a la creacion de una

ruta nueva si no hay rutas previas disponibles.

= En un grupo de horario con multiples transacciones, se elaboran todas las
permutaciones posibles de dichas transacciones, las cuales se incorporan al
final de las rutas actuales. Posteriormente, se evaliia cada secuencia generada
al calcular su peso mediante la distancia total recorrida, implementando el
Algoritmo 3.3. Después de esta evaluacion, las rutas son ordenadas basandose en
el peso asignado, y se seleccionan solo las tres mejores para evitar un incremento

excesivo en la cantidad de casos a considerar.
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Algoritmo 3.2 Algoritmo para procesar transacciones diarias

Entrada: grupo_dia > Transacciones del dia agrupadas
1: df_agrupado_por_hora < agruparPor(grupo_dia, “hora”)
2: rutas_por_dia — []
3: Para todo grupo € df_agrupado_por_hora hacer

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:

4
5
6:
7
8
9

Si tamafio(grupo) < 2 Entonces
Si tamarfio(rutas_por_dia) = 0 Entonces
rutas_por_dia — [primerElemento(grupo)]
Sino
Para todo elemento € rutas_por_dia hacer
agregarA(elemento, primerElemento(grupo))

Fin Para
Fin Si
Sino
rutas_temporales — []
indices — [0, 1, ..., tamafo(grupo) - 1]

permutaciones — generarPermutaciones(indices)
Para todo permutacion € permutaciones hacer
ruta_temporal — []
Para todo valor € permutacion hacer
agregarA(ruta_temporal, grupo[valor])
Fin Para
agregarA(rutas_temporales, ruta_temporal)
Fin Para
nuevas_rutas — []
Si tamarfio(rutas_por_dia) = 0 Entonces
rutas_por_dia — copiaDe(rutas_temporales)
Sino
Para todo elemento € rutas_por_dia hacer
Para todo ruta € rutas_temporales hacer
rutas_auxiliares — copiaDe(elemento)
concatenar(rutas_auxiliares, ruta)
agregarA(nuevas_rutas, rutas_auxiliares)
Fin Para
Fin Para
rutas_por_dia — copiaDe(nuevas_rutas)
Fin Si
rutas_por_dia — ordenar(rutas_por_dia,clave= calculaPesoRuta(x))
Si tamario(rutas_por_dia) > 3 Entonces
rutas_por_dia < cortaL.osPrimerosNElementos(rutas_por_dia, 3)
Fin Si
Fin Si

41: Fin Para
42: return rutas_por_dia
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Para determinar el peso correspondiente a cada ruta producida, el Algoritmo 3.3
evalua la suma de las distancias que el usuario cubre entre transacciones consecutivas.
Durante este proceso, se identifica cual parada en la ruta esta mas cercana a la parada
ligada a la siguiente transaccion. La distancia directa que conecta estas dos paradas se

utiliza para establecer el peso de la ruta.

Algoritmo 3.3 Calcular peso de rutas

Entrada: df > DataFrame de rutas, contiene las transacciones de una ruta
Entrada: viaje_circular > Valor booleano que indica si la ultima transaccion del
DataFrame corresponde a la ultima del dia
ruta — copiaDe(df)
peso — 0
primera_estacion < ruta[0]
estacion_previa < primera_estacion
Para todo elemento € ruta[1,n] hacer
peso — peso + estacionMasCercanaAUnViaje(elemento. ESTACION_ID, esta-
cion_previa.LINEA)[0][’distancia’]
estacion_previa «— element
8: Fin Para
9: Si viaje_circular Entonces
10: peso — peso + estacionMasCercanaAUnViaje( primera_estacion.ESTACION_-
ID, estacion_previa.LINEA)[0][’distancia’]
11: Fin Si
12: return rutas

o U W N

X

Las figuras 3.9a y 3.9b ilustran visualmente como el algoritmo escoge entre rutas
alternativas, optando siempre por aquella con la menor distancia total caminada. En
las figuras, se muestran tres paradas y los posibles viajes entre ellas, sabiendo que
la parada final es la ntimero 2, se debe determinar cual es la parada que comenzo el
viaje. Analizando el funcionamiento del algoritmo, se puede ver que en el primer caso,
partiendo desde la parada 0, tenemos un peso o distancia recorrida total de 800 metros,
mientras que en el segundo caso, partiendo desde la parada 1, el usuario deberia haber
recorrido 2,74 kilometros. Debido a esto, el algoritmo toma el caso 1 como la ruta

correcta.
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(a) Caso 1. Recorrido de parada 0 a parada (b) Caso 2. Recorrido de parada 1 a parada
1y de parada 1 a parada 2. 0 y de parada 0 a parada 2.

Figura 3.9: Rutas posibles captadas por el algoritmo de seleccion

En un siguiente paso, se implementa el algoritmo completo de trip chaining (Al-
goritmo 3.4) que clasifica los viajes como de inicio, intermedio o final. Finalmente, se
eliminan aquellas transacciones que no tienen un destino claramente definido. En el

Apéndice A.1 se puede consultar el cédigo en Python.

Algoritmo 3.4 Algoritmo de trip chaining

Entrada: path > Grafo de entrada, contiene las transacciones ordenadas de una
tarjeta
1: tiempo_previo — Nulo
2: tme «— 2 > Tiempo maximo de espera
3: md — 0.8 > Maxima distancia
4: Para todo fila € ruta hacer
5: Si tiempo_previo # Nulo & fila[*hora”] - tiempo_previo <= tme & fi-
la[“distancia”] <= md Entonces
6 fila[“cadena”] < 1 > El valor 1 representa un tramo del viaje
7 Sino
8: fila[“cadena”] < 0 > El valor 0 representa el inicio del viaje
9 Fin Si
10: tiempo_previo «— fila[“hora”]

11: Fin Para

La Figura 3.10 muestra un ejemplo de como se ve el conjunto de datos posterior a
la aplicacién del algoritmo de trip chaining, se crea una columna “chain” que contiene
valores booleanos, 0 para determinar un inicio de viaje y 1 para un viaje intermedio o
transbordo. Por términos de simplicidad y un mejor analisis posterior, el fin de viaje
esta implicitamente definido por un valor 1 cuya siguiente transaccion es 0 o nula

(dltimo viaje del grupo).
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NROTARJETA RAMAL ORIGEN HORA FECHA_AJUSTADA DESTINO chain

IF6962C7E181B83AED23 201 M9399 £ 2023-04-19 M15728 0
IF6962CTET181B83AED23 201 M15728 10 2023-04-19 M4217 1
IFG9062CTE181BE3AED23 201 M4217 10 2023-04-19  M13728 1
IF6962C7E181B83AE023 234 M2181 11 2023-04-19  M15728 1
IF6962CTE181B83AED23 201 M15728 11 2023-04-19 M4217 1
IF6962CTE181B83AED23 200  M4217 11 2023-04-19 M2212 1
IF6962CT7E181B83AE023 204 M9996 11 2023-04-19 M2181 1
IF6962C7E181B83AED23 201 M15728 12 2023-04-19 M1018 1
IF6962CTET181B83AED23 201 M1018 15 2023-04-19 M2212 0
IFG962CTET181BE3AED23 600 M9994 15 2023-04-19 M1035 1
IF6962C7E181B83AE023 201 M1028 17 2023-04-19 M9399 1

Figura 3.10: Captura de las transacciones de la tarjeta que mas viajes tenia del conjunto
de datos, se observan dos rectangulos rojos que marcan los dos viajes que tuvo la
tarjeta en el mismo dia.

3.4. Visualizacion

La etapa de visualizacion se puede dividir en dos subsecciones, la de visualizaciones

graficas y tablas estaticas, y la subsecciéon de mapas dinamicos e interactivos.

3.4.1. Visualizaciones graficas y tablas

Para las visualizaciones de esta seccion se han utilizado los datos procesados de la
Seccion 3.3.1 y la libreria plotly®.
Las visualizaciones que se utilizaron para datos de movilidad se listan a continua-

cion.

= Mapas de calor para las matrices origen-destino: Utilizados para mostrar
de manera grafica y tabular las transacciones de ambos conjuntos de datos, en

este trabajo se encuentran:

« Origenes y destinos entre departamentos.

« Origen y destino entre departamentos Godoy Cruz, Maipu, Capital, Guay-

mallén.

+ Origen y destino entre departamentos unificando Godoy Cruz, Maipu,

Capital, Guaymallén.

« Origen y destino entre departamentos Gran Mendoza - por género. Este

item tiene la posibilidad de filtrar por género.

SPagina oficial de Plotly
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3.4. VISUALIZACION

» Histogramas: Empleados para representar las distintas categorias y visualizar
qué cantidad de transacciones se les atribuyen a estas. Para el conjunto de datos
de mendoTRAN las categorias utilizadas son “género” y “tipo de descuento”,
mientras que para el conjunto de datos de biciTRAN las categorias son “género”

[{PE] . »
y “tipo de usuario™

« Histograma: Viaje Gnico y transbordo: Esta comparativa sefiala cuantas
transacciones se consideran viajes de un tramo y cuantas han sido transbor-
dos, es decir, le suceden a un viaje dentro de las horas y distancias maximas

establecidas. Solo utilizado para mendoTRAN.

« Histograma: Distribucion de viajes por hora y género: Este histograma
tiene a las horas como eje de abscisas y la cantidad de transacciones en
el eje de ordenadas, a su vez, cada barra del histograma se divide por las

diferentes categorias de géneros. Empleado en ambos conjuntos de datos.

« Histograma: Distribucion de viajes por hora y descuento: Este histograma
tiene a las horas como eje de abscisas y la cantidad de transacciones en
el eje de ordenadas, a su vez, cada barra del histograma se divide por las
diferentes categorias de descuentos, no se incluyen las transacciones sin

descuentos. Solo utilizado para mendoTRAN.

« Histograma: Distribucion de viajes con y sin descuento por hora: Esta
visualizacion es similar a la anterior, solo que muestra el porcentaje de tran-
sacciones con descuento, englobando todas las categorias, y sin descuento.

Solo utilizado para mendoTRAN.

« Histograma: Distribucion de viajes por hora y tipo de usuario: Esta visua-
lizacion se desarroll6 siguiendo los mismos patrones que las anteriores,
donde las horas se encuentran en el eje de abscisas y la cantidad de viajes
en el eje de ordenadas, dividiendo asi, cuantos correspondian a cada tipo

de usuario. Solo utilizado para biciTRAN.

» Graficos de torta: Para visualizar la proporcionalidad de las categorias en las

columnas de los conjuntos de datos, se han formulado los siguientes graficos:

« Grafico de torta: Distribucion de viajes por género. Empleado en ambos

conjuntos de datos.

« Grafico de torta: Distribucién de viajes por descuento. Solo utilizado para
mendoTRAN.
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« Grafico de torta: Distribucion de viajes por tipo de usuario. Solo utilizado
para biciTRAN.

» Diagramas de Sankey: Para visualizar los patrones de movilidad entre depar-
tamentos en los conjuntos de datos, se utilizan diagramas de Sankey, aqui solo
una visualizacion es elegible. Esta muestra nodos representando a los departa-
mentos y enlaces entre ellos; para ambos elementos, el grosor o tamarfio indica

la magnitud de las incidencias.

Todas las visualizaciones del conjunto de datos de mendoTRAN pueden ser desglosadas
o filtradas por dia o mostrar todos los dias. Mientras que las visualizaciones del conjunto

de datos de biciTRAN pueden ser filtradas por mes.

3.4.2. Visualizaciones en mapas interactivos

Los mapas interactivos son muy frecuentes en los sistemas de visualizacion de
datos para la toma de decisiones. A su vez, son muy empleados para la representacion
de patrones de movilidad. En este trabajo se han confeccionado los siguientes mapas

para el conjunto de datos de mendoTRAN:

= paradas de llegada y contador de descensos: Dada una linea, imprime todas
las paradas que esta recorre y al hacer clic en alguna de estas, el mapa muestra

la cantidad de descensos que ocurrieron en la parada seleccionada.

» Cantidad de salidas por hora: Al elegir una parada, el mapa genera un histo-

grama que ilustra la cantidad de salidas desde esa parada para cada hora.

» Descensos por parada: Dada una parada elegida como origen, muestra la
cantidad de viajes que salieron de dicha parada y las paradas de destino y

cantidad de descensos que tuvo en cada una de ellas.

» Pares de paradas: Muestra los pares de paradas de origen y destino con mayor

cantidad de viajes.

» Destinos por departamento: Al seleccionar un departamento, muestra un
mapa coroplético con todos los departamentos que tuvieron como destino los

viajes iniciados en el departamento seleccionado.

= Viajes por hora con ascensos y descensos: Muestra las salidas, llegadas y
total de transacciones (sumatoria de salidas y llegadas) realizados por hora de la

parada seleccionada.
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= Mapa de calor de viajes: En este mapa se tiene la opcidén de elegir entre
visualizar las salidas o los origenes. Dependiendo de la eleccion realizada, se
presentara un mapa de calor interactivo que desplegara progresivamente la

cantidad de transacciones realizadas cada hora.

Todas las visualizaciones de esta seccion se construyeron utilizando el total de las
transacciones, eliminando la posibilidad de desglosar por dia.
En cuanto al conjunto de datos de biciTRAN, se han desarrollado los mapas deta-

llados a continuacion:

= Pares de estaciones con mas duracion de viaje: Dado un mes, muestra los

pares de estaciones de origen y destino de los viajes con mayor duracion.

= Capacidad por estacion: Cada estacion se representa en el mapa. Al elegir una

estacion, se revela la capacidad maxima de bicicletas que esta puede albergar.

= Mapa de calor de viajes: En este mapa interactivo, es necesario elegir entre
las opciones de mostrar puntos de salida o de origen, asi como el mes deseado
para la visualizacién. Basado en la seleccion realizada, se presentara un mapa de
calor que despliega de manera continua la cantidad de transacciones que tienen

lugar cada hora.

3.5. Tecnologias y recursos utilizados

En esta seccion se describen las tecnologias utilizadas para la implementacion de
los algoritmos y visualizaciones de esta tesina final de grado.

Como lenguaje de programacion predefinido se eligié Python’, por su facilidad de
manejo, rapidez y versatilidad para la manipulacion de grandes volimenes de datos.

Para este proyecto se han utilizado diversas bibliotecas que han ayudado en el

desarrollo, entre ellas se pueden destacar:

= Jupyter Notebook®: los cuadernos de trabajo Jupyter Notebook permiten ejecu-
tar codigo y visualizar la salida en un mismo entorno. Estos fueron utilizados
para la exploracion de datos y el desarrollo de la mayoria de las funciones en

este trabajo.

"P4gina oficial de Python
8P4gina oficial de Jupyter Notebook
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» Pandas’: es una herramienta de analisis y manipulacién de datos de codigo
abierto rapida, potente, flexible y facil de usar, construida sobre el lenguaje de
programacion Python. Fue utilizada para la manipulacion de los conjuntos de

datos.

» Numpy!®: lleva la potencia computacional de lenguajes como C y Fortran a
Python, un lenguaje mucho mas facil de aprender y usar. Esta potencia conlleva
simplicidad: una solucién en NumPy suele ser clara y elegante. Esta libreria
fue utilizada mayormente como dependencia de otras librerias y ademas como
base de algunas estructuras de datos empleadas en el proyecto, ya que permite

manejar los datos numéricos con mayor eficiencia.

» Folium!!: facilita la visualizacién de datos manipulados en Python en un mapa
interactivo. Permite tanto la vinculacion de datos a un mapa para visualizaciones
coropletas como el paso de visualizaciones vectoriales/raster/HTML enriquecidas
como marcadores en el mapa. La biblioteca incorpora una serie de conjuntos
de mosaicos de OpenStreetMap, Mapbox, etc., y admite conjuntos de mosaicos
personalizados. Folium admite superposiciones de imagen, video, GeoJSON y

TopoJSON vy tiene varias capas vectoriales integradas.

» Plotly!?: La biblioteca de graficos Python de Plotly crea graficos interactivos con
calidad de publicacion. Se utiliz6 esta libreria para la generacion de la mayoria

de las visualizaciones (todas aquellas que no tenian mapas incluidos).

» Dash: Esta libreria pertenece a Plotly y es especifica para el disefio y progra-
macion frontend usando lenguaje de Python. Ofrece las mismas visualizaciones
de Plotly mas un agregado de otras librerias como dash-leaflet que permite la

integracion de mapas de folium en la web.

También se utilizaron sitios externos para el desarrollo de algunas partes de este

trabajo, como:

» Render!®: Una plataforma para el despliegue de aplicaciones de manera simple
y que incluye integracion continua, es decir, permite actualizar la web automati-

camente cuando se actualiza el repositorio.

Pagina oficial de Pandas
P4gina oficial de Numpy
11p4gina oficial de Folium
2P4gina oficial de Plotly
BRender.com
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= AWS'*: Los servicios web de Amazon (AWS, Amazon Web Services) fueron
utilizados por el mismo propésito que Render, para el despliegue de la aplicacion,
ya que consta de servidores de mayores prestaciones y permite el pago de los

mismos bajo demanda.

= DuckDNS®: Es un servidor de nombres de dominios (Domain Name System
(DNS)), fue util para este trabajo debido a que las instancias de AWS no poseian
IP estaticas y para accederlas se debia cambiar la IP cada vez que se reiniciaba la

instancia.

= Repo-View!®: Repo-View es una pagina web estatica que utiliza API de GitHub'”

para compartir visualizaciones de sitios.

El servidor web fue implementado utilizando la libreria Dash de Plotly. Esta
permite programar y servir facilmente una pagina web utilizando como base un
servidor Flask!®. Si bien su programacion fue puramente en Python, este framework
permite la inyeccién de coédigo JavaScript mediante la importaciéon de una extension.

En cuanto a los recursos utilizados, todo el procesamiento se ejecuté en una
laptop Alienware X15-R2 con 32 GB de memoria, 3 TB de disco duro, procesador
12th Gen Intel® Core™ i7-12700H x 20 nucleos y tarjeta grafica Nvidia RTX 3060.
Para el alojamiento de la aplicacion en un principio se optd por un servidor gratuito
obtenido en render. El mismo cuenta con 512 MB de memoria RAM y 10% de una
CPU compartida, de la cual se desconocen sus caracteristicas. Luego, por cuestiones
de rendimiento, se movio el servidor a una instancia ¢2 large EC2 (Elastic Compute
Cloud, por sus siglas en inglés) de Amazon con 8 GB de RAM y 2 vCPU.

Para evaluar el funcionamiento de los algoritmos seleccionados, es necesario contar

con diferentes conjuntos de datos:

a) Sistema SUBE, Mendoza: fue utilizado para el algoritmo TC y la generacion

de los graficos de visualizaciéon de movilidad.

b) Sistema biciTRAN, Mendoza: fue utilizado para la generacién de los graficos

de visualizacion de movilidad.

14P4gina oficial de AWS

15P4gina oficial de DuckDNS

16p4gina del repositorio de Repo-View
17Web oficial de GitHub

8P4gina oficial de Flask
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CAPITULO 3. DISENO Y DESARROLLO DEL TRABAJO

El codigo fuente de la aplicacion y los algoritmos desarrollados para esta tesina se
pueden encontrar en un repositorio privado de GitHub, el cual es accesible mediante

el link de repoview: https://ibrahemesam.github.io/repo-view.
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CariTULO

RESULTADOS Y DISCUSIONES

En este capitulo se presentan y analizan los principales resultados obtenidos a partir
de la aplicacion del algoritmo de inferencia de destinos (trip chaining), la construccion
de matrices origen-destino y el desarrollo de herramientas de visualizacién aplicadas
a los datos del sistema de transporte publico de pasajeros urbano de Mendoza y del
sistema de bicicletas compartidas biciTRAN.

El objetivo de este apartado es exponer de forma clara y organizada como se plasma-
ron en resultados los procedimientos metodolégicos explicados en el capitulo anterior.
Para ello, se muestran las distintas salidas intermedias y finales del procesamiento
de datos, se describen las visualizaciones graficas y geoespaciales implementadas, y
se discuten los patrones de movilidad identificados, resaltando su relevancia para la
planificacion y gestion del sistema de transporte.

Ademas, se incluyen interpretaciones de los hallazgos que permiten poner en
perspectiva la utilidad practica de la informaciéon generada, evidenciando de qué
forma estos insumos pueden servir como apoyo para la toma de decisiones y la

implementacion de politicas de movilidad urbana mas eficientes y sustentables.

4.1. Construccion de la matriz OD

En esta seccion se muestran los resultados de la ejecucion integral de los algoritmos
asociados a la construccion de las matrices origen-destino desglosados por las etapas

recorridas:

» Preprocesamiento: El proceso de limpieza de datos resulté en una drastica
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reduccion de registros, pasando de un total inicial de 3.842.663 a 395.755 entradas,
lo cual representa una disminucion del 90 %. Los elementos identificados para
su depuracion incluyeron 2.420.079 identificadores de tarjeta que resultaron ser
nulos, 214.939 registros que contenian el identificador “ACOM” (véase la Figura
4.1), y 443.264 filas en las que los campos de latitud y longitud contenian valores
nulos (referirse a la Figura 4.2), ademas, 27 registros estaban duplicados. Tras la
eliminacion de estos datos incorrectos, se procedio a filtrar la informaciéon no util
para el analisis. En este paso, se identificaron 406.930 transacciones cuyo numero
de tarjeta fue empleado solo una vez, ademas, se detectaron 553 transacciones
que constituian las Unicas operadas en un dia concreto una vez que se ajustaron
las fechas mediante la aplicacién de una ventana de tiempo virtual. Finalmente,
el conjunto de datos quedo con 402.667 transacciones validas; no obstante, cabe
mencionar que en 8.063 de estas no fue posible determinar un destino, dado que
no cumplian con las premisas necesarias para calificarlas como viajes. La etapa
de inferencia de paradas requirié de multiples consultas a la API de mendoTRAN,

estas tomaron alrededor de 18 horas debido a la cantidad de paradas a consultar.

» Construccion de la matriz: El proceso de ordenar las transacciones por or-
den cronoldgico y de crear listas enlazadas para rutas internas (Algoritmo 3.1)
llevé un total de 3 horas. En contraste, el método que determina los destinos
utilizando las normas del algoritmo (Algoritmo 3.4) demor6, en promedio, 40
segundos por configuracioén. Este ultimo procedimiento fue replicado para cada
posible configuracion. Los viajes que fueron inferidos para cada configuracion

se presentan en la Tabla 4.1.

NROTARJETA
ACOM 214938
1062C7E181B83AE023 12
B T\CBFF682ACCAGOBF19 11
'518868CE3BCEB1654F 11
a5 B DAFEBA217DBD76B7AF 11

E4291D1C6CBEED8
EEECE31081BACD4
923CD26D66946B5
446B23074380F8B

" A417FBD2191B859 1

Name: count, Length: 788267, dtype: inte4

Figura 4.1: Vista de los valores mas comunes para el campo “NROTARJETA”.

La Tabla 4.1 sintetiza 15 configuraciones del algoritmo de TC que combinan distan-
cias maximas de transferencia entre 600 y 1400 m y ventanas temporales entre 1y 3

horas. Para cada configuracion se contabilizan: viajes nicos, viajes con transbordo y
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4.1. CONSTRUCCION DE LA MATRIZ OD

NROTARJETA MODO JURISDICCION LINEA RAMAL INTERNO TIPO_TARIFA CODIGOCONTRATO MOTIVO ATS SEXO FECHA HORA ETAPA RED SUBE LONGITUD LATITUD
NaN coL PROVINCIAL  LINEA 700 700  5E32¢ 8AAB2EB74C89  Tarifa_d local 65¢ NaN M 20230421 21 0.0 00

NaN COL PROVINCIAL  LINEA 700 700  5E32 8A4B2EB74C89  Tarifa_desc_local NaN M 2023042121 0 0.0 0.0

Figura 4.2: Vista previa de filas con valores nulos en distintos campos.

transbordos inferidos. El objetivo es identificar un punto de operacién que maximice
la deteccién plausible de transbordos sin sobredimensionar el emparejamiento de

transacciones.

» Evaluacion del efecto de la ventana temporal (tiempo de transferencia).
A distancia fija, el paso de 1 a 2 horas concentra la mayor gananciay de 2 a 3

horas las mejoras se atentan. Por ejemplo, a 1000 m (TC3—-TC8—TC13):

+ los viajes unicos bajan 9,8 % de 309.885 a 279.523 y luego 6,9% a 260.241;

« los viajes con transbordo suben 31,6 % de 37.142 a 48.863 y luego 13,8% a
55.613;

« los transbordos inferidos suben 40,2 % de 47.655 a 66.831 y luego 17,8% a
78.748.

El patron se reproduce para 600, 800, 1200 y 1400 m con magnitudes similares: la
ventana de 2 h captura la mayor parte de los transbordos adicionales, mientras
que 3 h aporta incrementos menores acompanados por una caida adicional de

viajes unicos.

» Evaluacion del efecto de la distancia maxima (espacio de transferencia).
A tiempo fijo de 2 horas (TC6-TC10) y al ampliar la distancia en pasos de 200 m

se observan ganancias decrecientes:

+ 600—800 m: +4,5% en viajes con transbordo y +6,2% en transbordos

inferidos; viajes unicos -1,9 %.
. 800—1000 m: +6,8% y +9,3%; -2,9%.

« 1000— 1200 m: variacién casi nula en viajes con transbordo (-0,4%) y

+3,7 % en inferidos; -1,5% en tnicos.

« 1200—1400 m: +2,6% en viajes con transbordo y -0,7% en inferidos;

variacion minima en unicos (+0,2 %).

En sintesis, subir de 800 a 1000 m todavia aporta sefal (sobre todo en transbor-
dos inferidos) con una merma acotada de viajes inicos. Mas alla de 1000-1200
m las mejoras son marginales y pueden introducir emparejamientos espurios si

existen imprecisiones de georreferenciacion.
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Considerando los recorridos y espaciamientos de lineas publicados por mendo-
TRAN!, el equilibrio entre deteccién de transbordos y cautela ante errores de posiciona-
miento, y el patréon de rendimientos decrecientes observado, se adopta la configuracion
TC8 (1000 m, 2 h) como punto de operacion para el resto del trabajo. Esta combinacion
captura la mayor parte de los transbordos plausibles con una penalizacion moderada
sobre viajes Unicos y evita el sobreemparejamiento que pueden introducir distancias o
ventanas mas laxas. Empiricamente, el salto 1—2 h afade aproximadamente +32% en
viajes con transbordo y +40% en transbordos inferidos, mientras que 2—3 h agrega
s6lo +14-18 % adicionales con una nueva caida de viajes tnicos, por lo que 2 h es el

mejor compromiso.

ID Distancia Tiempo(h) Cantidad Cantidad Transbordos
(m) de viajes de viajes  inferidos
unicos con trans-
bordo
TC1 600 318321 33844 42437
TC2 800 313728 35626 45248
TC3 1000 1 309805 37142 47655
TC4 1200 306537 38324 49741
TC5 1400 303239 39525 51838
TCé6 600 293299 43752 57551
TC7 800 287849 45741 61012
TC8 1000 2 283249 47411 63942
TC9 1200 279523 48683 66396
TC10 1400 275847 49914 68841
TC11 600 271330 51892 71380
TC12 800 265273 53941 75388
TC13 1000 3 260241 55613 78748
TC14 1200 256147 56897 81558
TC15 1400 252200 58091 84311

Tabla 4.1: Resultados por configuracién del algoritmo de trip chaining. Se reportan
viajes Unicos, viajes con transbordo y transbordos inferidos para combinaciones de
distancia maxima de transferencia (600-1400 m) y ventana temporal (1-3 h). Los conteos
corresponden a la ejecucion después del refinamiento descripto en la Seccion 3.3.2.

4.2. Prototipo de sistema web

En esta seccion se presenta el prototipo de la aplicacion web que se ha desarrollado

para esta tesina empleando las herramientas de software detalladas en la Seccion 3.5.

lrecorridos de MendoTRAN
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4.2. PROTOTIPO DE SISTEMA WEB

A continuacioén, se ofrece una descripcion extensa de la navegacion del sistema web y
un analisis detallado de las diferentes vistas que pueden encontrarse en éL

Al acceder al prototipo web, el usuario se encuentra con la pantalla principal,
ilustrada en la Figura 4.3. Esta vista proporciona una breve resefia sobre la aplicacion
desarrollada especificamente para este proyecto final de grado, ademas de presentar a

los miembros del equipo.

Visualizacion de Informacion para el
Transporte Publico de Pasajeros Urbano
mendoTRAN vy biciTRAN (Mendoza)

Trabajo Final de Carrera - Licenciatura en Ciencias de la Computacion -
Facultad de Ingenieria - Universidad Nacional de Cuyo
Alumno: Gastdén Ezequiel Cavallo (cavallogaston@gmail.com) selector de datos

Tutora: Dra. Ana Carolina Olivera (acolivera@conicet.gov.ar)

C 1 — 000 OSCUr0 Se utilizan los datos de: biciTRAN v

Trabajo de Tesina pestafias de visualizaciones

Esta web enmarca los resultados de visualizacion generados a partir de la obtencién de las matrices origen-destino del transporte
publico de pasajeros urbano de la provincia de Mendoza conocido como mendoTRAN {; ) y biciTRAN (| ).Enel
Trabajo Final de Grado se propuso analizar los flujos del transporte publico urbano mediante datos del Sistema Unico de Boleto
Electrénico (SUBE) y los datos de bicicletas compartidas de la provincia, la construccidn de las matrices origen destino y su andlisis.
Finalmente, los resultados e informacién obtenidos son expuestos a través de diversas formas de visualizacién para ofrecer una
herramienta visual para la toma de decisiones.

Sr. Gastén Ezequiel Cavallo
Alumne Licenciatura en Ciencias de la Computacion
Facultad de Ingenieria - Universidad Nacional de Cuyo

Tutora: Dra. Ana Carolina Olivera (ICB CONICET UNCuyo - Facultad de Ingenieria UNCuyo)

Figura 4.3: Vista principal de la aplicacion.

En esta ventana se puede seleccionar el conjunto de datos a utilizar y alternar los
colores de la pagina entre modo oscuro o claro; estos selectores permanecen estaticos
en la cabecera, de modo que pueden ser seleccionados y accionados en cualquier vista.
Desde este punto hay dos posibles caminos seleccionando alguna de las pestafas

disponibles:
» Visualizaciones graficas y tablas.

» Visualizaciones en mapas interactivos.
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CAPITULO 4. RESULTADOS Y DISCUSIONES

4.2.1. Visualizaciones graficas y tablas

La pestana de visualizaciones graficas y tablas redirige a una nueva seccién com-
puesta de 4 pestafias internas, mostrando los diferentes tipos de visualizaciones estati-

cas (Figura 4.4).
= Matrices Origen Destino.
= Histogramas.
» Graficos de torta.

» Diagramas de Sankey:.

Origen y destino entre departamentos. hd

Las matrices de correlacidon a menudo son utilizadas para representar matrices Origen-Destino, ya que permiten

detectar ra igen-destino. Estas son Utiles para resumir grandes

volimenes i viajes, destacando zonas de alta demanda y patrones de movilidad de manera intuitiva.
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ambién se puede seleccionar un dia en particular para filtrar los vi

Figura 4.4: Pagina de visualizaciones graficas y tablas.

4.2.1.1. Matrices Origen Destino

La pestania inicial que aparece en la seccion de visualizaciones graficas y tablas esta
dedicada a los mapas de calor de las matrices origen-destino. Al acceder a ella, una lista
de opciones se puede desplegar, permitiendo abrir distintos tipos de visualizaciones

en funcién de la seleccion realizada (Figura 4.5).

Figura 4.5: Opciones del item Matrices Origen Destino en visualizaciones graficas y
tablas (mendoTRAN).
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4.2. PROTOTIPO DE SISTEMA WEB

Al seleccionar el primer item llamado Origen y destino entre departamentos se
puede ver una matriz de incidencia que tiene tanto en sus filas como en sus columnas
los distintos departamentos analizados, tomando como origen los departamentos
ubicados en las filas y como destino aquellos ubicados en las columnas (Figura 4.6).
Las celdas presentan porcentajes que indican el volumen de desplazamientos entre
distintos pares origen-destino. Estos porcentajes se visualizan mediante el color de las
celdas: un amarillo suave sefiala una baja movilidad entre los departamentos, mientras
que tonalidades mas intensas de rojo reflejan un mayor flujo de viajes entre ellos,
con valores que aumentan a medida que el color se intensifica. A su vez, los valores
utilizados para calcular dicha matriz pueden ser filtrados utilizando el ment desplegable
ubicado arriba de la tabla (Figura 4.7), permitiendo elegir un dia en particular u observar

todos los viajes juntos.

Origen y destino entre departamentos.

Muestra el porcentaje de viajes realizados entre cada par de departamentos
Filtra los viajes por fecha seleccionada

Todos los dias v

Fecha Todos - Porcentaje de viajes entre departamentos - Total: 394603 viajes

Maipa 142 076 074 0.05 0.02 0.00 022 8.29 N
ligndeCyo 095 1.10 034 0.02 0.11 0.00 535 0.26 7
Lavalle 0.0 0.00 0.01 0.00 001 0.00 0.00 0.00 15
§  lestens 410 0.31 0.20 0.00 372 0.01 0.15 0.02
5 Junin 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.02 0.07 o
Guaymallén| 7,15 039 - 0.00 017 0.00 028 052 )
GodoyCruz 437 8.28 041 0.00 0.28 0.00 0.95 061 .
Cap 13\ 3.78 6.12 0.00 324 0.00 079 1.21 )
Capital Godoy Cruz Guaymallén Jjunin Las Heras Lavalle Lujén de Cuyo Maipt
Destino

Figura 4.6: Matriz Origen Destino entre departamentos (mendoTRAN).

Todos los dias

Frwhr s FPrvar 0 0

Figura 4.7: Opciones del filtro de la tabla matriz origen-destino entre departamentos
(mendoTRAN).
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El segundo item del menu desplegable corresponde a Origen y destino entre
departamentos Godoy Cruz, Maipu, Capital, Guaymallén, es una representacion
similar a la anterior, pero con la salvedad de que el analisis realizado solo incluye
los departamentos mencionados, desestimando visualizar el resto (Figura 4.8). Estos
departamentos fueron escogidos porque incluyen la mayoria de los viajes, lo que
facilita concentrarse en el analisis de los desplazamientos que ocurren entre ellos. Las

funcionalidades y representaciones de este item son idénticas al item anterior.

Origen y destino entre departamentos Godoy Cruz, Maipd, Capital, Guaymallén.

Muestra el porcentaje de viajes realizados entre cada par de departamentos.
Filtra los viajes por fecha seleccionada
Todos los dias v

Fecha Todos - Porcentaje de viajes entre departamentos - Total: 304868 viajes

1.84 0.99 0.96 10.73
925 0.50 14.95 0.67
5.66 10.72 0.53 0.79

apital 28.02 490 7.92 156

Capita Godoy Cruz Guaymallér Maipt
Destino

Figura 4.8: Origen y destino entre departamentos Godoy Cruz, Maipu, Capital, Guay-
mallén (mendoTRAN).

El tercer valor en el menu desplegable es Origen y destino entre departamentos
unificando Godoy Cruz, Maipu, Capital, Guaymallén (GC M C G), este es similar
al primero, solo que unifica los departamentos del Gran Mendoza y los representa con
las siglas (GC M C G) (Figura 4.9). De esta forma, permite visualizar como interactian

los departamentos mas alejados con los méas cercanos a la ciudad de Mendoza.
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Origen y destino entre departamentos unificando Godoy Cruz, Maipu, Capital, Guaymallén
(GC M C G).

Muestra el porcentaje de viajes realizados entre cada par de departamentos externos al Gran Mendoza y los demas departamentos unificados.
Filtra los viajes por fecha seleccionada.

Todos los dias v

Fecha Todos - Porcentaje de viajes entre departamentos - Total: 394603 viajes

Lujan de Cuyo 2.64 0.02 0.11 0.00 5125
Lavalle 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 i
© Las Heras 463 0.00 372 0.01 0.15 o

o]

Junin 0.07 0.01 0.00 0.00 0.02 20

GCMCG 77.26 0.05 3.71 0.01 2.23

GCMCG Junin Las Heras Lavalle Lujén de Cuyo
Destino

Figura 4.9: Origen y destino entre departamentos unificando Godoy Cruz, Maipn,
Capital, Guaymallén (GC M C G) (mendoTRAN).

El ultimo elemento del menu es Origen y destino entre departamentos - por
género y representa las interacciones entre departamentos, permitiendo filtrar por
género, ademas del filtrado por fecha. La Figura 4.11 ilustra la posibilidad de seleccionar
fechas y géneros especificos, ademas de proporcionar la opcion de elegir Todos en
cualquiera de las categorias disponibles. Por otro lado, la Figura 4.10 presenta el grafico
que acompana a esta visualizacion. Esta visualizacion resulta util cuando se busca

analizar patrones de movilidad diferenciados por género.

Fecha Todos - Género Todos - Porcentaje de viajes entre departamentos - Total: 394603 viajes

Mapd 142 0.76 0.74 0.05 0.02 0.00 022 829 .
lsndeCwo 095 1.10 034 002 0.11 0.00 535 026 7
lavale 000 0.00 001 0.00 001 0.00 0.00 000 15
§  lmdem 410 031 0.20 0.00 372 001 0.15 002
5 Junin 0,00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 002 0.07 0
Guaymalien 7,15 039 - 0.00 0.17 0.00 0.28 052 )
GodoyCruz 437 8.28 041 0.00 028 0.00 095 061 '
Cap f\ 378 6.12 0.00 3.24 0.00 0.79 1.21 .
Capital Godoy Cruz Guaymallén Junin Las Heras Lavalle Lujén de Cuyo Maipi
Destino

Figura 4.10: Origen y destino entre departamentos - por género (mendoTRAN).
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Origeny destino entre departamentos - por género.

Muestra el porcentaje de viajes realizados entre cada par de depaftamentos filtrando por género.
Filtra los viajes por fecha y género seleccionados

Todos los dias v Todos los géneros v

— 0.02 0.00 0.23 829
Todos los dias )
Tiin A i 2 LEE! Ann Cng nIe& o

Figura 4.11: Opciones del filtro de la tabla matriz origen-destino entre departamentos -
por género (mendoTRAN).

El conjunto de datos de biciTRAN cuenta con las mismas visualizaciones en esta

pestafia, por lo que se omite su descripcion en esta seccion.

4.2.1.2. Histogramas

En la solapa Histogramas del prototipo web, se presentan cuatro alternativas
visualizables (ver Figura 4.12). Estos histogramas ofrecen una representacion grafica de
las distribuciones estudiadas en este trabajo de fin de carrera; es importante destacar
que cualquier visualizacion en esta parte del informe proporciona la opciéon de filtrado
por dia especifico de la semana o la seleccion de Todos para observar la distribucion

completa.

Figura 4.12: Opciones del item Histogramas en visualizaciones graficas y tablas.

En esta pestafia, la primera visualizacién disponible es Viaje Unico vs. Viajes
con transbordo (Figura 4.13). Esta representacion grafica ilustra la comparacion entre
viajes categorizados como viajes Gnicos (compuestos por una sola transaccion) y aque-
llos que contienen multiples segmentos de viaje, dentro de los limites temporales y de
distancia definidos por el algoritmo de trip chaining. El analisis proporcionado por esta

visualizacion ayuda a los responsables de tomar decisiones a disefiar estrategias que

54



4.2. PROTOTIPO DE SISTEMA WEB

promuevan los transbordos y a evaluar su impacto. Cabe sefalar que esta visualizaciéon

se aplica exclusivamente al conjunto de datos mendoTRAN.

85.66

1434

Figura 4.13: Comparativa de Viaje Unico vs. Transbordo (mendoTRAN).

Del total de 331.515 transacciones analizadas, el 85,64 % se clasific6 como viaje
unico y el 14,36 % como viajes con transbordo. Esto indica que cerca de uno de cada
siete viajes requiere transferencia bajo los umbrales establecidos, informacién clave
para focalizar mejoras en nodos de intercambio y frecuencias.

La segunda opcidn bajo la pestafia Histogramas es Distribucion de viajes por
hora y género (Figura 4.14). Este apartado ilustra como se distribuyen los viajes a lo
largo de las horas de operacion y divide cada barra para exhibir el conteo de categorias
especificas. El analisis de esta representacion grafica revela quiénes son los usuarios
del servicio en distintos momentos del dia, lo cual resulta util al considerar politicas
mas inclusivas y al determinar cuéles son las franjas horarias que podrian beneficiarse

de mejoras especificas.
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Figura 4.14: Distribucion de viajes por hora y género (mendoTRAN).

Desde el punto de vista de los tomadores de decisiones, es posible concluir que

el STPPU de Mendoza es utilizado mayoritariamente por mujeres. La distribucion
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horaria exhibe picos pronunciados a las 7-8 h, 12-13 h (el mayor) y 18 h las cuales
coinciden con el ingreso y egreso de alumnos a los establecimientos educativos y el
comienzo y fin de la jornada laboral, con valles en la madrugada y después de las 21
h. En todas las franjas predomina el segmento Femenino (= 70 — 80 %), mientras que
Masculino se mantiene en el 20 —25% y No especificado resulta marginal. Este patron
respalda la priorizacion de oferta en 06:30-08:30, 12:00-14:00 y 17:30-19:00, asi como
medidas de gestion especificas en nodos de transferencia durante esas ventanas.
Esta representacion grafica, junto con todas las posteriores que presentaran diversas
categorias apiladas en las barras, ofrece dos funciones principales: primero, se puede
ocultar una categoria especifica de la vista haciendo clic sobre ella (Figura 4.15); en
segundo lugar, al realizar un doble clic, es posible enfocarse exclusivamente en la

categoria deseada, mostrando solo esta en el grafico (Figura 4.16).
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Figura 4.15: Distribucion de viajes por hora y género filtrando con un clic (mendo-
TRAN).
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Figura 4.16: Distribucion de viajes por hora y género filtrando con doble clic (mendo-
TRAN).
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La siguiente opcion disponible en este segmento es la de Distribucion de viajes
por hora y descuento (Figura 4.17), este histograma permite visualizar la distribucién
de los viajes a cada hora, agrupando por tipo de descuento. Estos datos no contienen
las transacciones sin descuento. Esta visualizacion solo aplica para el conjunto de datos
de mendoTRAN. Una grafica de este tipo permite analizar los patrones de demanda
por tipo de usuario, de manera que se puedan analizar mas eficientemente las politicas

tarifarias y optimizar la planificacion de frecuencias y recursos.

Distribucion de viajes por hora y descuento

Este histograma tiene a las horas como eje de abcisas y la cantidad de transacciones en el eje de ordenadas, a su vez, cada barra de
nistograma se divide por las diferentes categorias de descuentos, no se incluyen las transacciones sin descuentos.

Filtra los viajes por fecha seleccionada.

Todos los dias

Fecha Todos - Distribucion de viajes por hora y descuento - Total: 144102 viajes
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Figura 4.17: Distribucion de viajes por hora y tipo de descuento (mendoTRAN).

En la Figura 4.17 se puede observar que las personas que se trasladan entre las 7 y
las 8 de la manana poseen mayoritariamente cuatro tipos de subsidios en el pasaje:
Progresar, Personal de Trabajo Doméstico, Asignaciéon Universal por Hijo (AUH) y
jubilados. Los tomadores de decisiones pueden entonces dirigir su atencién a estos
segmentos a fin de mejorar la calidad de servicio para ellos.

Por ultimo, la Figura 4.18 muestra la Distribucion de viajes con y sin descuento
por hora, en la que se puede ver la comparacion entre la cantidad de viajes con
descuento y la cantidad de viajes sin descuento a cada hora. Esta visualizacion solo
aplica para el conjunto de datos de mendoTRAN. Este tipo de visualizacion, junto con
la anterior mencionada, aporta perspectiva social y econdmica al analisis, permitiendo
ver si se pueden aplicar tarifas diferenciadas por horario como estrategia para el

fomento de la demanda.
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Distribucion de viajes con y sin descuento por hora

Muestra la cantidad de viajes realizados por hora separando aquellas con descuento, englobando todas las categorias, y sin descuento.

Filtra Ic la.

s por fecha sele

odos los dias

Fecha Todos - Distribucién de viajes por hora con y sin descuento - Total: 394603 viajes

wer
@

Numero de viajes
=

Figura 4.18: Distribucion de viajes con y sin descuento por hora (mendoTRAN).

Considerando la Figura 4.18 la totalidad de viajes sin descuento supera amplia-
mente a los viajes con descuento en horas pico o punta; lo que podria reflejar que el
STPPU es atractivo para aquellos sectores de la sociedad que no requieren un des-
cuento en su tarifa de pasaje. Los viajes con descuento replican la estacionalidad, con
mayor presencia relativa en mafiana y mediodia, consistente con usos educativos y
laborales. Si se tuviera informacion de otras épocas del afio también se podria analizar
la estacionalidad de la utilizaciéon del STPPU a fin de observar la incidencia turistica

del mismo.

Si se selecciona el conjunto de datos de biciTRAN, se pueden observar las vi-
sualizaciones de Distribucion de viajes por hora y género (antes mencionada) y
Distribucion de viajes por hora y tipo de usuario, la cual consiste en un histo-
grama que muestra la distribucién de los tipos de usuarios “Local” o “Turista” que
viajaron utilizando el sistema. La Figura 4.19 muestra esta ultima visualizacion. Esta
grafica permite visualizar la demanda turistica del sistema, diferenciar patrones de
uso, ayudar a disenar tarifas diferenciadas y su impacto, y resulta util para municipios

y entes de turismo para entender como se mueven los visitantes dentro de la ciudad.
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Figura 4.19: Distribucion de viajes por hora y tipo de usuario (biciTRAN).

En la Figura 4.19 se puede ver que los usuarios locales concentran la demanda en
todas las horas (= 94 — 97 %), con picos totales en 18-19 h y un hombro 12-14 h. La
participacion de turistas es baja, pero se incrementa al mediodia (= 6 %), mientras que
en la madrugada y la noche es marginal. Este patron sugiere priorizar redistribucion
para locales en 17:00-20:00 y asegurar disponibilidad en zonas turisticas 12:00-14:00.

La Figura 4.20 muestra como en el sistema de bicicletas compartidas biciTRAN la
demanda se concentra en 17-19 h, con un pico en 18 h, mientras que la madrugada y
la noche tardia registran volimenes bajos. En todas las franjas predomina Masculino
(= 53 — 55%), seguido por Femenino (= 44 —46%) y una proporcién marginal No
especificado. Este patron sugiere priorizar redistribucion y disponibilidad de bicicletas
entre 16:30-19:30 y medidas de seguridad/infraestructura que favorezcan el uso en

horarios de descenso de luz.
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Figura 4.20: Distribucion de viajes por hora y género de usuario (biciTRAN).
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4.2.1.3. Graficos de torta

La siguiente pestafia de las visualizaciones graficas y tablas es la de Graficos de
torta, esta consta de dos visualizaciones ttiles para analizar la proporcionalidad de
las subcategorias dentro de dos posibles agrupaciones (Figura 4.21). Ambas graficas
pueden ser utilizadas para conocer mas a los usuarios del sistema y disefiar mejores
politicas de movilidad.

El conjunto de datos de biciTRAN incluye dos visualizaciones que, aunque diferen-
tes de las mostradas para mendoTRAN (véase Figura 4.22), seran explicadas con mas

detalle posteriormente en esta seccion.

Viajes agrupados por género.

> por descuento.

FEEEArAR SE R ATSEAT CTATAR e S SR ATTAT RAFFT AR AT A S FrAr TRrASE PR A TAR T AR e e AR A RAE S FARFAT ARTSE TS TAT AT Wa AT e

Figura 4.21: Opciones del item Graficos de torta en visualizaciones graficas y tablas
(mendoTRAN).

Viajes agrupados por género. ~

Viajes agrupados por género.

Viajes agrupados por tipo de usuario y temporada.

Figura 4.22: Opciones del item Graficos de torta en visualizaciones graficas y tablas
(biciTRAN).

La primera, Viajes agrupados por género, la cual muestra la proporcion de viajes
realizados en la categoria género. En el sistema mendoTRAN (Figura 4.23), el 78,2%
de las validaciones corresponde a Femenino, el 20,3 % a Masculino y el 1,47 % a No
especificado, evidenciando una marcada feminizacion del uso en la muestra analizada.
En el sistema de bicicletas compartidas (Figura 4.24), el 55,5% de los viajes corresponde
a usuarios masculinos y el 42,9 % a femeninos (No especificado: 1,6 %), lo que evidencia
una brecha moderada a favor de masculinos y sugiere enfocar intervenciones de
seguridad e infraestructura para favorecer la participacion femenina. Esta composicion
contrasta con el sistema mendoTRAN (predominio femenino), lo que sugiere patrones
de uso diferenciados por modo, pudiendo ser causados por multiples motivos y dejando

una oportunidad de investigacion y mejoras para ambos sistemas.
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Viajes agrupados por género.

Muestra la proporcién de viajes realizados en la categoria género.

Filtra los viajes por fecha seleccionada.

Todos los dias v

Fecha Todos - Proporcién de viajes por género - Total: 394603 viajes

B Femenino
B Masculino
No Especificado

No Especificado
1.47%

Figura 4.23: Viajes agrupados por género (mendoTRAN).

Proporcion de viajes por género - Total: 145596 viajes

B  Masculino
M Femenino
No especificado

No especificado
1.57%

Figura 4.24: Viajes agrupados por género (biciTRAN).
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La segunda opcién, Viajes agrupados por descuento, la cual muestra la propor-
cion de viajes realizados analizando solo aquellos que tienen algtn tipo de descuento
(Figura 4.25). Esta ultima visualizacion solo aplica para el conjunto de datos de mendo-
TRAN. Dentro de los viajes con descuento predominan AUH (25,6 %) y PROGRESAR
(24,0%), seguidos por Jubilado (19,2%) y Pensionado (14,3 %); Personal del trabajo
doméstico representa 14,3 %. En conjunto, estos grupos justifican refuerzos operativos

en 7-8 h, 12-14 h y franjas de media mafiana con foco en accesibilidad y regularidad.

Viajes agrupados por descuento.

Muestra la proporcion de viajes realizados en la categoria descuento. No se incluyen las transacciones sin
descuentos.

Filtra los viajes por fecha seleccionada.

Todos los dias v

Fecha Todos - Proporcidn de viajes por tipo de descuento - Total: 144102 viajes
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Figura 4.25: Viajes agrupados por descuento (mendoTRAN).

Para el conjunto de datos de biciTRAN, se pueden seleccionar dos visualizaciones
posibles, la antes mencionada Viajes agrupados por género, y otra llamada Viajes
agrupados por tipo de usuario y temporada, la cual, eligiendo entre las opciones
“Todos los dias”, “Anual” o “Por dia de semana” permite agrupar el conjunto de datos y
mostrar un grafico de la distribucién de tipo de usuario para cada grupo (Figura 4.26).
La proporciéon de viajes turistas en biciTRAN presenta una estacionalidad marcada:
alcanza 11,3% en enero y 13,8% en febrero, con un repunte en diciembre (3,6 %),
mientras que el resto del ano se mantiene entre 0,6-2,3%. En consecuencia, el uso es
mayoritariamente local (> 97 % en 10 de 12 meses), lo que sugiere priorizar la operacion
para desplazarse durante el afio y reforzar capacidad, redistribucion y sefializacion

orientada a turistas en la temporada estival.
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Viajes agrupados por tipo de usuario y temporada.

Figura 4.26: Viajes agrupados por tipo de usuario y temporada (biciTRAN).

4.2.1.4. Diagramas de Sankey

Para este ultimo tipo de visualizacion en el conjunto de datos de mendoTRAN se
puede filtrar por dia de semana (Figura 4.27), mientras que en el conjunto de datos
de biciTRAN se puede filtrar por tipo de usuario (Figura 4.28). Estas visualizaciones
permiten ver rapidamente qué pares de departamentos concentran la mayor movilidad,
y ayudan a priorizar mejoras de infraestructura, frecuencias y planificacion de rutas
troncales.

El diagrama de Sankey de la Figura 4.27 evidencia un patron fuertemente centrali-
zado: el mayor flujo corresponde a viajes internos en Capital (= 89,2k) y los corredores
radiales con mayor volumen conectan Capital con Godoy Cruz, Guaymallén, Las
Heras, Maipu y Lujan de Cuyo. Existen ademas flujos tangenciales relevantes (p. ej.,
Guaymallén-Godoy Cruz, Maipa-Lujan) que justifican mejorar la conectividad directa
entre periferias para descongestionar el centro.

En cuanto al diagrama de Sankey de biciTRAN (Figura 4.28) evidencia un uso
marcadamente local: el flujo dominante es Capital a Capital y, en menor medida, Godoy
Cruz presenta altos viajes internos. Los interdepartamentales se concentran en los ejes
Capital-Godoy Cruz y Capital-Guaymallén, mientras que las conexiones tangenciales
son secundarias. Esto sugiere priorizar densificaciéon de estaciones y continuidad de
infraestructura en esos corredores, ademas de fortalecer enlaces laterales para evitar

desvios por el centro.
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Diagrama de Sankey de viajes.

Muestra el flujo de viajes entre diferentes departamentos y categorias.
Filtra los viajes por fecha seleccionada.

Todos los dias ~

Diagrama de Sankey para viajes entre departamentos

|:|Capital e I

_—— ——————

—Junin bty

Figura 4.27: Diagrama de Sankey de viajes del conjunto de datos mendoTRAN.

Diagrama de Sankey para viajes entre departamentos

Capital Capital

Figura 4.28: Diagrama de Sankey de viajes del conjunto de datos biciTRAN.

4.2.2. Visualizaciones en mapas interactivos

La pestaria de visualizaciones en mapas interactivos incluye un menud desplegable
que ofrece una seleccion de las visualizaciones accesibles (Figura 4.29). Algunas de las

opciones disponibles son las siguientes:

» Paradas de llegada para una linea seleccionada y contador de descensos (mendo-
TRAN).

= Cantidad de salidas por hora (mendoTRAN).
» Descensos por parada (mendoTRAN).
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= Pares de paradas (mendoTRAN).

= Destinos por departamento (mendoTRAN).

= Viajes por hora con ascensos y descensos (mendoTRAN).

= Mapa de calor de viajes (mendoTRAN).

= Pares de estaciones con mas duracioén de viaje (biciTRAN).
= Mapa de calor de viajes (biciTRAN).

= Capacidad por estacion (biciTRAN).

Visualizacion de Informacion para el
Transporte Publico de Pasajeros Urbano
MendoTran y BiciTran (Mendoza)

Trabajo Final de Carrera - Licenciatura en Ciencias de la Computacién - Facultad
de Ingenieria - Universidad Nacional de Cuyo
Alumno: Gastdn Ezequiel Cavallo (cavallogaston@gmail.com)
Tutora: Dra. Ana Carolina Olivera (acolivera@conicet.gov.ar)

C & Se utilizan los datos de:  MendoTran »

Selector de visualizaciones en mapas interactivos

Elija una visualizacion dindmica para ver en el mapa

Glosario de términos

Este es el glosario de términos utilizados en la visualizacién dindmica
Ascensos: Son los viajes que salen de una estacion, sindnimos utilizados: salidas.

Descensos: Son los viajes que llegan a una estacion, sindnimos utilizados: llegadas, arribos

Figura 4.29: Pagina de visualizaciones en mapas interactivos.

4.2.2.1. Visualizaciones para mendoTRAN

La primera opcién del ment desplegable es Paradas de llegada para una linea
seleccionada y contador de descensos. Esta opcion presenta un mapa que muestra

la ubicacion de todas las paradas a lo largo de la linea previamente escogida (Figura
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4.30). Al hacer clic en una parada especifica, aparece un pop-up que revela el nimero de
personas que emplearon la linea seleccionada y descendieron en dicha parada (Figura
4.31), lo cual facilita comprender la demanda real dentro de la red. Esta visualizaciéon

ayuda a detectar paradas de autobuses con alta demanda de bajadas, lo que puede

indicar:
= Puntos de atraccién importantes (escuelas, centros de trabajo, hospitales).

» Necesidad de infraestructura (refugios, paradas seguras, accesibilidad).

Estaciones de llegada y contador de descensos

Mapa de las estaciones de llegada y contador de descensos
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Figura 4.30: Visualizacién de paradas de llegada para una linea seleccionada y contador
de descensos (mendoTRAN).
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Figura 4.31: Visualizacién de pop-up en el mapa (mendoTRAN).
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En la pestafia dedicada a las visualizaciones en mapas interactivos, se presenta
la visualizacion de la Cantidad de salidas por hora. Este recurso incluye un mapa
que detalla todas las paradas de autobus. Al seleccionar una parada especifica, el
mapa se actualiza mostrando un histograma que revela la cantidad de salidas desde
esa parada a lo largo de las distintas horas del dia (Figura 4.32). Ademas, el mapa
agrupa las paradas dependiendo de su proximidad. Cuando un usuario se acerca a
una region o selecciona un grupo de paradas, el mapa se ajusta ampliando la vista y
demostrando un desglose pormenorizado de las paradas incluidas en ese grupo. Esta
representacion temporal de la demanda de ascensos para cada parada es valiosa para

identificar discrepancias entre la oferta y la demanda de transporte.

Cantidad de salidas por hora
Cantidad de salidas por hora

rama mostrando la cantidad de salidas de dicha estacién a cada hora. Esta
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Figura 4.32: Visualizacion de la cantidad de salidas por hora (mendoTRAN).

En la visualizacion interactiva titulada Descensos por parada, se presenta un
mapa donde una parada previamente seleccionada se resalta en azul, mientras que
todas las paradas que recibieron viajes provenientes de dicha parada se indican en

rojo (Figura 4.33). Al elegir una parada, se despliega el numero de viajes asociados,
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mostrando tanto el niimero de salidas desde la parada de origen como el niimero de
llegadas a las paradas de destino. Esta herramienta visual resulta especialmente valiosa
para examinar las conexiones origen-destino entre paradas, permitiendo destacar las
rutas directas entre ellas. Ademas, facilita la comprensioén de los principales flujos de
trafico a partir de una parada estratégica, la identificacion de posibles rutas con alta

demanda y la evaluacion de la eficiencia de la red de transporte.

Descensos por estacién

Dada una estacién de origen, muestra los viajes originados en esa estacion, las estaciones de destino que tuvieron dichos viajesy la
cantidad de descensos que tuvieron en cada una de ellas
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Figura 4.33: Visualizacion de descensos por parada (mendoTRAN).

Pares de paradas incluye un mapa donde se representan los 10 pares de paradas
con el mayor nimero de desplazamientos mutuos, considerando los dias seleccionados
a través del filtro aplicado (Figura 4.34). Esta representacion grafica senala las rutas con
mayor trafico de pasajeros entre dos ubicaciones especificas. Identificar estas rutas de
alta demanda es fundamental para orientar decisiones sobre inversiones prioritarias,

tales como mejorar la frecuencia de los servicios, incrementar la cantidad de vehiculos
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disponibles, actualizar infraestructura importante, disefiar rutas directas mas eficientes

y evaluar la dependencia de ciertas conexiones estratégicas.
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Figura 4.34: Pares de paradas con mas viajes (mendoTRAN).

Por su parte, Destinos por departamento se trata de un mapa coroplético super-
puesto sobre un mapa de la ciudad de Mendoza (Figura 4.35). Al elegir un departamento
en la lista, el mapa se actualiza para mostrar un mapa coroplético que incluye todos
los departamentos a los que se dirigieron los viajes iniciados en el departamento
seleccionado. Esta herramienta es util para examinar la dependencia territorial en
mendoTRAN, es decir, qué areas generan o atraen un nimero mayor de viajes, asi como
para identificar disparidades entre diferentes zonas. Se puede realizar zoom para su
mejor visualizacion. El formato coroplético mejora la comprension de la concentracién

espacial.
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Destinos por departamento
Muestra los destinos que tienen los viajes desde un departamento seleccionado

Al seleccionar un departamento, muestra un mapa coroplético con todos los departamentos que tuvieron como destino
los viajes iniciados en el departamento seleccionado. Esta visualizacion utiliza el dataset completo de viajes.
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Figura 4.35: Visualizacion de destinos por departamento (mendoTRAN).

La representacion Viajes por hora con ascensos y descensos forma parte del
mismo conjunto de visualizaciones y se presenta mediante un mapa similar al de
Cantidad de salidas por hora, pero su histograma asociado contrasta las salidas,
llegadas y movimientos totales de la parada seleccionada (como se observa en la Figura
4.36). Destinada principalmente a analizar los movimientos en las paradas, la barra que
representa los viajes totales permite distinguir visualmente los periodos operativos
con mayor facilidad. Faculta la identificacion de paradas con mayor circulacion de
pasajeros, posibilita la comparacion detallada de los flujos de ascenso y descenso por
cada hora, y proporciona una representacion clara de la actividad de una parada a lo

largo de varias horas del dia.
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Salidas, llegadas y cantidad de viajes por hora de la parada
seleccionada

Viajes por hora con ascensos y descensos

Muestra las salidas, llegadas y total de transacciones (sumatoria de salidas y llegadas) realizados por
hora de la parada seleccionada. Esta visualizacion utiliza el dataset completo de viajes.
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Figura 4.36: Visualizacion de viajes por hora con ascensos y descensos (mendoTRAN).

Finalmente, se llega a la interfaz interactiva denominada Mapa de calor de via-
jes, que ofrece una representaciéon dinamica de los desplazamientos en las paradas,
mostrando un mapa de calor que se actualiza con datos cada hora. Esta herramienta
permite elegir entre dos opciones: el mapa de calor de salidas (Figura 4.37) y el mapa
de calor de llegadas (Figura 4.38). Esta visualizacion permite identificar de manera
espacial y dinamica la concentracion de movimientos en toda la red, facilitando la
identificacion intuitiva de los puntos calientes (hot spots) de actividad y su variacion a

lo largo de las horas.
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Mapa de calor de viajes
Mapa de calor de viajes por estacién y hora de salida o llegada

En este mapa se debe seleccionar el tipo de viaje a desplegar (ascenso o descenso). Una vez realizada la seleccién se muestra el mapa de calor interactivo.
El mapa interactivo presenta la cantidad de transacciones ocurridas a cada hora. Esta visualizacion dindmica utiliza como recurso todo el conjunto de
datos disponible.

Filtros para el mapa de calor de viajes, seleccione salidas o llegadas
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Figura 4.37: Visualizaciéon de mapa de calor de viajes para salidas (mendoTRAN).

Mapa de calor de viajes
Mapa de calor de viajes por estacién y hora de salida o llegada

En este mapa se debe seleccionar el tipo de viaje a desplegar (ascenso o descenso). Una vez realizada la seleccién se muestra el mapa de calor interactivo.
El mapa interactivo presenta la cantidad de transacciones ocurridas a cada hora. Esta visualizacién dindmica utiliza como recurso todo el conjunto de
datos disponible.

Filtros para el mapa de calor de viajes, seleccione salidas o llegadas
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Figura 4.38: Visualizacion de mapa de calor de viajes para llegadas (mendoTRAN).
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4.2.2.2. Visualizaciones para biciTRAN

Entre las visualizaciones del conjunto de datos de biciTRAN, se encuentra Pares
de estaciones con mas duracion de viaje. Esta visual muestra las estaciones de
bicicletas compartidas de origen y destino en viajes de mayor duracién, conectadas por
una linea que las une. La estacion de origen esta en verde, mientras que la de destino
se presenta en azul. Al pasar el cursor sobre la linea, se revela la duracion del viaje
entre esas estaciones (véase la Figura 4.39). Esta visualizacion permite filtrar los datos
seleccionando el mes de interés para el analisis. Ademas, facilita la identificacion de
rutas con uso prolongado, lo que puede indicar trayectos extensos, posibles problemas
de redistribucion de bicicletas o rutas preferidas por turistas o para recreacion. Esto
también permite analizar si hay un desequilibrio en estaciones con muchas salidas
y pocas llegadas. La inclusion de los puntos turisticos de interés en el analisis de las
rutas encontradas en este apartado podria mejorar en gran medida la explotacion del

sistema en la zona.

Pares de estaciones con mas duracion de viaje

\

i
+ Panquehua \
A El Algarrobal
- i o1t |
El Plumerillg P
Las Heras \ 9 peyorh
! \
El Challao / — " Pedregal
El Zapallar
4 ! ; \ Hl sauce a
{ \ uente de
| Bermejd | 2 bagunita Hiemro
\
(|
Ppdro Molina \
] 3 \
Belgrana \
- Megloza = A Y
il Mueva Cludad Buena Nueva
- \
- - Villa Nueva \ = Los Corralitas
i s \ aP25
= Uas Cag Capilla del
. " 3 Rosario \
Villa del Parque | (W8 porre \
W
Aodea dea RP20
Godoy C r{@ esus Nazarenc ! \

SanFrancisco

\ a8l Monte
\
e Lyzuriaga

aPuntila, ~i._Coquimbito
| ~
R0 1 S
/
i
Ghacras de Maipudy — \

Coria S \
Rtieo A
/ Rodeo del Medig
-~

Russell f Frayays Beliran
/ RP ~
L ~
Mayor Drummond) 7
-
/

\
Cruz de Piedra
|

— Viaje —Lunlunta, —
- Luis G s - P12
uaree>npg £ - = Leaflet

Figura 4.39: Pares de estaciones con méas duracién de viaje (biciTRAN).
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La visualizacion Mapa de calor de viajes permite filtrar por mes (Figura 4.40).
Puede ser utilizada para detectar la estacionalidad del uso del sistema de bicicletas y
para evaluar si se necesita reforzar infraestructura ciclista o aumentar la capacidad
de ciertas estaciones en temporada alta; también puede ser utilizada para capturar

posible demanda insatisfecha.

Mapa de calor de viajes
Mapa de calor de viajes por estacion y hora de salida o llegada

En este mapa se debe seleccionar el tipo de viaje a desplegar (ascenso o descenso). Una vez realizad

=1

a seleccién se muestra el mapa de calor interactivo. El mapa interactivo presenta la cantidad de
transacciones ocurridas a cada hora. Esta visualizacién dinamica utiliza como recurso todo el conjunto
de datos disponible.
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Figura 4.40: Visualizacion de mapa de calor de viajes para salidas filtrado por mes
(biciTRAN).

La ultima visualizacion es la de Capacidad por estacion, que consiste en un mapa
con las estaciones; al hacer clic en alguna de ellas se muestra la cantidad de bicicletas
que la estacion puede albergar (Figura 4.41). Este mapa permite comparar la capacidad

instalada con la demanda real y ayuda a:

» Detectar cuellos de botella: estaciones que constantemente quedan vacias o

saturadas.
» Planificar ampliaciones o redistribucion de anclajes.

» Tomar decisiones sobre mantenimiento e inversiones.
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Capacidad por estacion
Muestra la capacidad de las estaciones de Bicitran

Muestra un mapa con la capacidad de las estaciones de Bicitran. La capacidad se refiere a la
cantidad de bicicletas que cada estacion puede albergar.
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Figura 4.41: Capacidad por estacion (biciTRAN).

4.3. Resumen del capitulo

El anélisis de los resultados obtenidos a partir de las matrices origen-destino y las

visualizaciones generadas permite identificar patrones significativos en el comporta-

miento de los usuarios del transporte publico del AMM. En primer lugar, se observa

una fuerte concentracion de viajes en horarios pico para el sistema mendoTRAN, tanto

por la mafiana como por la tarde, lo cual coincide con los horarios laborales y escolares.

Mientras que para el sistema biciTRAN se puede observar alta demanda en horarios
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vespertinos, mas especificamente entre las 17 y las 20 hs. Esta regularidad horaria se
ve reflejada incluso en los histogramas de distribuciéon por hora y género para ambos
sistemas.

Del mismo modo, las disparidades de género destacan una participaciéon considera-
blemente mayor del género femenino para el sistema mendoTRAN a lo largo de casi
todo el horario de servicio. Esto podria estar vinculado a la distribucién de trabajos o
responsabilidades familiares, aunque seria necesario realizar un analisis demografico
mas detallado para explorar estas observaciones en profundidad. Por otro lado, en
cuanto al sistema biciTRAN, aunque la diferencia de género no es tan sobresaliente,
se observa una predominancia leve de usuarios masculinos. Esta tendencia podria
sefalar posibles deficiencias en medidas de seguridad o infraestructura que deberian
atenderse, especialmente para mejorar las condiciones de uso en horarios de escasa
iluminacion.

En el caso de mendoTRAN, se observa que una cantidad significativa de usua-
rios carecen de descuentos, indicando que personas que podrian preferir el uso de
transporte privado deciden emplear el STPPU. Esto refleja la eficiencia del sistema,
manteniendo una superior relacion calidad/precio en comparacién con los vehiculos
particulares. Esta inclinacion sugiere una posible disminucion en el uso de automoviles
privados, contribuyendo asi a la reduccion de la contaminacion causada por vehiculos
y promoviendo la sostenibilidad urbana.

Con la configuracion seleccionada TC8 (1000 m, 2 h), el trip chaining en mendo-
TRAN clasifico el 85,64 % de las transacciones como viajes inicos y el 14,36 % como
transbordos, valor consistente con el analisis de sensibilidad que mostré rendimientos
decrecientes al ampliar umbrales. La demanda presenta picos en 7-8 h, 12-13 h y 18
h, con predominio femenino en el total de validaciones y con los descuentos AUH
y PROGRESAR explicando cerca de la mitad del universo bonificado, seguidos por
jubilados y pensionados. Los flujos espaciales se organizan principalmente en des-
plazamientos intradepartamentales y en corredores radiales hacia Capital, mientras
que las conexiones tangenciales son secundarias. En conjunto, los resultados sugieren
que la red ofrece trayectos directos competitivos para el usuario promedio y que los
transbordos se concentran en pocos corredores y nodos de intercambio.

En cuanto a la segmentacion geografica, las matrices OD por departamento reve-
lan una fuerte dependencia entre los departamentos del Gran Mendoza para ambos
sistemas. Esta concentracion territorial reafirma la necesidad de un sistema eficien-
te de transporte metropolitano. Las visualizaciones en forma de mapas de calor y
coropléticos facilitan la identificacion de estos patrones y su comunicacion a decisores.

Por su parte, las visualizaciones interactivas en mendoTRAN, como el registro

76



4.3. RESUMEN DEL CAPITULO

de pasajeros que abordan o dejan el transporte en cada parada, son esenciales para
analizar la demanda y carga en lugares especificos, lo cual es crucial para mejorar
las frecuencias, infraestructura y areas de transbordo. Identificar los pares de paradas
con mayor trafico proporciona una valiosa herramienta para enfocar inversiones o
aplicar estrategias de gestion de la demanda. En biciTRAN, el mapa interactivo que
muestra las estaciones con mayor duracion de viaje y el que sefiala la capacidad de
dichas estaciones podrian sefialar futuras estaciones a afiadir que optimizarian tanto
la eficiencia como la demanda del sistema.

En conjunto, los resultados no solo validan la utilidad de las técnicas implementadas,
sino que también evidencian el potencial de los datos y herramientas de analisis para

informar politicas publicas de movilidad basadas en evidencia.
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CapriTULO

CONCLUSIONES, DESAFIOS Y PERSPECTIVAS FUTURAS

Este capitulo contiene las conclusiones principales de la presente tesina final de
grado. Se resumen los objetivos cumplidos (Seccion 5.1), los problemas y desafios

encontrados (Seccidn 5.2) y los posibles trabajos futuros (Seccion 5.3).

5.1. Conclusiones

A lo largo del presente trabajo se desarrollé una solucion integral para el analisis y
visualizacion de datos del sistema de transporte publico de Mendoza, con el objetivo
de contribuir a la mejora de la movilidad urbana. Para ello, se disefi6 e implement6 una
estructura modular compuesta por diversos algoritmos de extraccion, transformacion
y carga de datos (Extract, Transform and Load (ETL)), junto con algoritmos de analisis
orientados a la generacion de matrices origen-destino y un visor web interactivo para
la exploracion de los resultados.

Uno de los principales logros fue la automatizacion del proceso de generacion de
matrices OD utilizando datos reales provistos por el sistema SUBE. Esta automatiza-
cion permiti6é obtener representaciones mas precisas y actualizadas de los flujos de
pasajeros en la red de transporte, superando limitaciones de métodos tradicionales
como encuestas manuales o simulaciones tedricas. Asimismo, la integracion de visua-
lizaciones geoespaciales interactivas en el visor desarrollado facilita la interpretacion
de los datos por parte de tomadores de decisiones, urbanistas y publico en general, lo
cual es fundamental para la planificacién y evaluacion de politicas de transporte.

El desarrollo de la herramienta se basé en tecnologias de software libre, lo cual no
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solo garantiza su accesibilidad y posibilidad de réplica, sino que también promueve
su evolucion colaborativa. Ademas, se priorizoé la eficiencia en el procesamiento de
grandes volimenes de datos, asegurando que el sistema pueda escalar en el futuro
para incorporar informacién mas detallada o en tiempo real.

Entre los principales aportes del trabajo se destacan:

» La generacion automatizada de matrices OD a partir de datos de validaciones

SUBE, empleando criterios bien fundamentados para la estimacion de destinos.

» La creacion de un pipeline ETL robusto que permite la limpieza, normalizacion

y almacenamiento eficiente de datos de transporte.

= El desarrollo de un visor web accesible que facilita la exploracién espacial y

temporal de la demanda del sistema de transporte.

Este trabajo demuestra como el uso inteligente de datos puede ser una herramienta
poderosa para abordar problemas complejos de movilidad urbana.
A su vez, con base en los objetivos mencionados en el capitulo 1.2, se han cumplido

las metas propuestas en este trabajo:

» Evaluar modelos algoritmicos existentes parala construccion de matrices

OD aplicadas al sistema de transporte urbano.

Este objetivo fue alcanzado mediante la implementacion y adaptacion del al-
goritmo de trip chaining, el cual permiti6 inferir destinos en viajes registrados
Unicamente con datos de ingreso (sistema SUBE). La aplicacion de esta meto-
dologia permiti6é obtener matrices OD coherentes con patrones de movilidad
urbana conocidos, y representa un avance frente a métodos manuales o encuestas

esporadicas.

» Implementar un sistema de visualizacion interactivo para analizar la

informacion de movilidad urbana.

Se logré desarrollar una aplicaciéon web que integra diversas visualizaciones
(tablas, graficos y mapas interactivos) a partir de las matrices generadas. Esta
herramienta ofrece una interfaz amigable y funcional para facilitar el analisis
espacial y temporal de la movilidad, permitiendo a los tomadores de decisiones
detectar patrones, zonas criticas y posibles oportunidades de mejora en la red

de transporte.
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5.2. Dificultades encontradas

Durante el desarrollo del trabajo, se presentaron diversos desafios tanto técnicos

como logisticos. A continuacion, se listan las principales dificultades encontradas:

» Acceso a los datos: La obtenciéon de los datos de SUBE fue uno de los limi-
tantes principales de este trabajo, ya que no solo se consiguié una muestra
poco representativa, sino que también era insuficiente para desarrollar sistemas
mas avanzados o abordar diferentes algoritmos relacionados en el campo de la
inteligencia artificial. Esto conllevo posibles sesgos sociodemograficos y cober-
tura geografica incompleta limitando el analisis realizado y la posibilidad de

maximizar los resultados del sistema.

» Calidad e integridad de los datos: La cantidad y calidad pobre de los datos

contribuyo a reducir en gran medida el conjunto de datos.

» La incapacidad de alojar el sistema en servidores gratuitos y la indisponibilidad
de servidores universitarios resultd en costos adicionales para el estudiante,
asi como la necesidad de encontrar un patrocinador para sostener el servicio

durante la evaluacion de esta tesina final de grado.

5.3. Trabajos futuros

A partir del trabajo realizado, surgen multiples lineas de acciéon que podrian am-

pliarse o profundizarse en futuras investigaciones:

= Mejorar la precision del algoritmo de trip chaining: Utilizando datos complemen-
tarios como sensores AVL, informacién en tiempo real o datos de geolocalizacion

de dispositivos moviles.

= Incluir predicciéon de demanda: Aplicando modelos de aprendizaje supervisado
o series temporales que, a partir de las matrices OD histodricas, puedan anticipar

flujos futuros.

» Integrar otros sistemas de movilidad: Como monopatines eléctricos o transporte

interurbano, para ofrecer una vision mas holistica del ecosistema de movilidad.

» Desarrollar una API publica: Que permita a desarrolladores, urbanistas o inves-

tigadores acceder a las matrices y visualizaciones para nuevas aplicaciones.
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= Modificar los algoritmos para que sean aplicables a diferentes ciudades que

emplean el sistema de pago SUBE

Este trabajo final de carrera complementa y refuerza aun mas el aprendizaje obte-
nido a lo largo de la carrera. Las etapas de investigacion y desarrollo contribuyeron a
una formacion mas practica en torno a los temas tratados en este trabajo y ofrecieron
una muestra de la realidad que enfrenta un graduado de la Licenciatura en Ciencias de
la Computacion cuando se dedica al trabajo de investigacion de un tema en especifico.

Esta experiencia permitié poner en practica herramientas y conceptos adquiridos
durante la formacion académica, integrando conocimientos de analisis de datos, pro-
gramacion, visualizacion de informacion y manejo de grandes volumenes de datos
reales. Ademas, trabajar con datos de movilidad urbana plante6 desafios concretos,
como la validacion de informacién, la interpretacion de patrones y la necesidad de
comunicar resultados de forma clara y accesible para diferentes tipos de usuarios.

A nivel personal, el desarrollo de esta tesina final de grado fortalecié competencias
clave como la autonomia en la investigacion, la gestion de tiempos, la resolucion de
problemas complejos y la capacidad de adaptacion a tecnologias y marcos tedricos
nuevos. En conjunto, este proceso consolidé habilidades técnicas y blandas que seran
valiosas tanto para la continuacion de mis estudios como para el desempefio profesional
en proyectos interdisciplinarios que requieran soluciones innovadoras y basadas en
evidencia.

Al mismo tiempo, este trabajo final de carrera no solo aporta una solucion técnica
funcional y replicable, sino que también sienta las bases para el desarrollo continuo
de sistemas inteligentes de apoyo a la toma de decisiones en el ambito del transporte

publico, con un claro enfoque en la mejora de la calidad de vida en Mendoza.
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APENDICE

ANEXOS

A.1. Codigo fuente de funciones destacadas

A continuacién se muestra el cédigo en Python correspondiente a las funciones
mencionadas anteriormente, desarrolladas especificamente para el dataset de SUBE de
mendoTRAN.

import pandas as pd

from tqdm import tqdm

def nearestStationOfATrip(startStation, line, stations,
busStops) :
nmnn
Encuentra la estacion mas cercana a una estacion de

inicio dentro de una linea de transporte.

Parametros:
- startStation: Identificador de la estacion de inicio

(ID de la estacion).

line: Linea de transporte (por ejemplo, linea de

autobus o tren).

- stations: DataFrame que contiene informacion de las
paradas, incluyendo ID, latitud y longitud.

- busStops: DataFrame que indica las paradas de autobus

asociadas a cada 1linea.
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Retorna:
- DataFrame con las paradas cercanas ordenadas por
distancia desde la estacion de inicio.
wonn
stops_match = busStops.loc[line] == 1
stops_list = stops_match[stops_match].index.tolist ()
stations[stations['STATION ID'].isin

stationsWithLatLon
(stops_list)]

startStationLatLon stations[stations['STATION ID']
startStation].values [0]

stationsWithLatLon.insert(loc=len(stationsWithLatLon.
columns), column='dist', value=stationsWithLatLon.
apply (lambda x: distance.distance ((x.LATITUD,x.
LONGITUD), (startStationLatLon[0],startStationLatLon
[1]1)) .km, axis=1))

stationsWithLatLon = stationsWithLatLon.sort_values (by='
dist', ascending=True)

return stationsWithLatLon

def calculate_path_weight (df_path, round_trip=False):
nmnn
Calcula el peso total de un camino basado en las

distancias entre paradas.

Parametros:
- df _path: Lista de objetos que representan un camino,
donde cada objeto contiene informacion
sobre la estacion y el ramal.
- round_trip: Booleano que indica si el camino es de
ida y vuelta. Si es True, se incluye
la distancia de regreso a la estacion

inicial.

Retorna:
- weight: Peso total del camino, calculado como la suma

de las distancias entre paradas.
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39 path = df_path.copy ()

40 weight = 0

41 first_station = path[0]

42 previous_station = first_station

43 for element in path[1:]:

44 weight += nearestStationOfATrip(element.STATION_ID,
previous_station.RAMAL, stations, busStops).iloc[0][
'dist ']

45 if (element .STATION_ID == previous_station.STATION_ID):

46 weight += 100

47 previous_station = element

48 if round_trip:

49 weight += nearestStationOfATrip(first_station.
STATION_ID, element.RAMAL, stations, busStops).iloc
[0]['dist']

50 return weight

52| def add_destination_to_path(path):
54 Agrega informacion de destino y distancia a cada

elemento de un camino.

56 Parametros:
57 - path: Lista de objetos que representan un camino,

donde cada objeto contiene informacion

58 sobre la estacion y el ramal.

59

60 Retorna:

61 - path: Lista actualizada con informacion adicional de

destino ('destination') y distancia ('dist')

62 para cada elemento del camino.

63 e

64 previous_station = path[-1]

65 for i in range(len(path)):

66 element = path[il]

67 nearestStation = nearestStation0fATrip(element.

STATION_ID, previous_station.RAMAL, stations,
busStops) .iloc [0]

68 previous_station['destination'] = nearestStation['

84




69

70

71

72

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

A.1. CODIGO FUENTE DE FUNCIONES DESTACADAS

STATION_ID']
previous_station['dist'] = nearestStation['dist']
previous_station = element

return path

def add_destination_to_trips(df, path, max_distance=0.8,
max_time=2) :
nnn
Agrega informacion de destino, distancia y cadena a un

DataFrame de viajes basado en un camino.

Parametros:

- df: DataFrame que contiene los datos de los viajes.

path: DataFrame o lista que representa un camino, con
informacion de paradas, distancias y destinos.

- max_distance: Distancia maxima (en kilometros) para
considerar que dos viajes estan conectados.

- max_time: Tiempo maximo (en horas) entre viajes para

considerarlos parte de la misma cadena.

Retorna:
- df: DataFrame actualizado con las columnas 'chain', '
destination' y 'dist'.
- trips_amount: Numero total de viajes procesados.
"o
chain = 0
previous_time = None
trips_amount = O
for idx,row in path.iterrows():
if previous_time is not None and row.HORA -

previous_time <= max_time and row.dist <=

max_distance

chain = 1
else:
chain = 0

trips_amount += 1

previous_time = row.HORA
df .at[row.name, 'chain'] = chain
df .at [row.name, 'destination'] = row.destination
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99 df .at[row.name, 'dist'] = row.dist
100 return df, trips_amount

101
102 |def generate_path_combinations (df):
103 e

104 Genera combinaciones de rutas basadas en los datos de
un DataFrame agrupados por dia y hora.

105
106 Parametros:

107 - df: DataFrame que contiene los datos de los viajes.

Se espera que incluya las columnas:

108 - 'FECHA': Fecha para agrupar los viajes por dia.
109 - 'HORA': Hora asociada a cada viaje.

110

111 Retorna:

112 - Una lista de rutas optimizadas por dia, donde cada

ruta es una lista de combinaciones de viajes.
113 e
114 df ['FECHA_AJUSTADA'] = df.apply(lambda x: x['FECHA'] - pd
.to_timedelta(( 1 if x['HORA'].dt.hour < 5 else 0),
unit='D"))
115 df _grouped_by_day = df.groupby(df['FECHA_AJUSTADA'].dt.
date)
116 paths = []

117 for name, day_group in df_grouped_by_day:

118 if len(day_group) < 2:

119 continue

120 df _grouped = day_group.groupby (['HORA'])
121 paths_per_day = []

122 i=-1

123 for name, group in df_grouped:

124 i +=1

125 if len(group) < 2:

126 if len(paths_per_day) == O0:

127 paths_per_day.append ([group.iloc [0]])
128 else:

129 for element in paths_per_day:

130 element .append (group.iloc [0])

131 else:
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temp_paths = []
ids = [i for i in range(len(group))]
permutations = list(itertools.permutations(ids))
for permutation in permutations:
temp_path = []
for idx in permutation:
temp_path.append(group.iloc[idx])
temp_paths.append (temp_path)
new_paths = []
if len(paths_per_day) == O0:
paths_per_day = temp_paths.copy ()
else:
for element in paths_per_day:
for path in temp_paths:
paths_aux = element.copy ()
paths_aux.extend (path)
new_paths.append(paths_aux)
paths_per_day = new_paths.copy ()
paths_per_day = sorted(paths_per_day, key=lambda x:
calculate_path_weight (x, round_trip=1len(
df _grouped) == i))
if len(paths_per_day) > 3:
paths_per_day = paths_per_day [0:3]
paths.append (paths_per_day [0])

return paths

def trip_chain(df, dist, time):
nmnn
Procesa un DataFrame de viajes para generar cadenas de

viajes basadas en distancias y tiempos maximos.

Parametros:

- df: DataFrame que contiene los datos de los viajes,
incluyendo informacion de paradas y tarjetas.

- dist: Distancia maxima (en kilometros) para
considerar que dos viajes estan conectados.

- time: Tiempo maximo (en horas) entre viajes para

considerarlos parte de la misma cadena.
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Retorna:
- No retorna un valor explicito, pero gemnera un archivo
CSV con los datos procesados, incluyendo

las columnas de origen, destino y distritos asociados

nnn

df _aux = df.copy()
trips_amount = 0
print('distance: ', dist, 'time: ', time)
for _,trip in tqdm(trips_per_card_df.iterrows(), total=
len(trips_per_card_df)):
shortest_path_of_trips = generate_path_combinations(
df _aux[df _aux ['NROTARJETA'] == trip.NROTARJETAI)
for shortest_path_of_trip in shortest_path_of_trips:
parsed_path = add_destination_to_path(
shortest_path_of_trip)
parsed_path = pd.DataFrame (parsed_path)
df _aux, trips_amount_aux = add_destination_to_trips(
df _aux, parsed_path, dist, time)
trips_amount += trips_amount_aux
df _aux.dropna(subset=['destination'], inplace=True)
df _aux.rename (columns={'STATION_ID': 'STATION_ORIGIN',"
destination': 'STATION_DESTINATION'}, inplace=True)
df _aux ['DISTRICT_ORIGIN'] = df_aux['STATION_ORIGIN'].map (
lambda x: full stations[full stations['STATION ID'] =
x]['"STATION DISTRICT'].values[0])
df aux['DISTRICT DESTINATION'] = df_aux['
STATION_DESTINATION'].map(lambda x: full_stations|[
full_stations['STATION_ ID'] == x]['STATION_DISTRICT'].
values [0])

df _aux.drop(columns=['dist'], inplace=True)

df _aux.to_csv('./datasets/

dataset_with_destinations_graph_'+str(dist)+'_'+str(
time)+'.csv', index=False)
print ('trips amount: ', trips_amount)
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