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Resumen

La produccion de grandes volumenes de datos masivos, Big Data, abre interesantes posibilidades
para entender los flujos de movilidad de nuestras ciudades de la region, dada su complementariedad
con los métodos tradicionales de recoleccion de datos. La presente nota técnica tiene como
objetivo presentar las oportunidades que el uso de Big Bata a partir de registros GPS ofrecen
a la hora de entender y planificar la movilidad urbana. Aportara informacién sobre las fuentes
de datos de las que se puede obtener informacién GPS, las caracteristicas especificas de este
tipo de datos, las metodologias para derivar de los datos informacidn util en la planificaciéon del
transporte, principales ventajas y limitaciones.

Incluye, asimismo, estudios de caso que permitiran ilustrar la multiplicidad de posibles aplicaciones
y encontrar en un mismo documento una agrupacion y sistematizacién sobre los conocimientos
generados por técnicos e investigadores en los ultimos afos.

Clasificaciones JEL: 02, 03, 018, 032, 035, Z18

Palabras clave: Transporte urbano, procesamiento de datos, Big Data planeamiento del transporte
urbano, sistemas de geoposicionamiento.
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Resumen Ejecutivo

Big Data es un término que se ha popularizado en
los ultimos afios y hace referencia a la produccién de
grandes cantidades de datos masivos obtenidos a través
de multiples redes de sensores, dispositivos y de las
actividades de los usuarios en Internet. Estos datos nos
aportan informacién sobre multitud de procesos, que
requieren herramientas especificas para su tratamiento.
Cabe citar algunos ejemplos tales como, el crecimiento
de las ciudades (sensores remotos), la contaminaciéon
del aire (sensores localizados en las ciudades) hasta los
patrones de movilidad de la poblacién (teléfonos méviles)
0 su consumo (tarjetas bancarias).

Una de las fuentes de datos masivos mas utilizadas en
la planificacién del transporte es la constituida por los
registros de sistemas de posicionamiento global, conocido
por sus siglas en inglés, GPS. Los registros GPS ofrecen
informacion muy util y variada. La misma, se genera
de forma constante, con una alta resolucién espacial y
temporal, lo que permite monitorizary analizar diferentes
procesos de la movilidad urbana. Los datos de dispositivos
GPS permiten analizar tematicas tales como; las velocidades
de circulacion, la distribucién de los viajes, la carga de la
red, los problemas de agrupamientos de autobuses, los
accidentes de trafico, etc. El flujo continuo de datos hace
posible estudiar estas caracteristicas de la movilidad,
tanto en situaciones habituales como en dias atipicos o
el impacto de eventos especiales. A diferencia de otras
metodologias de obtencion de datos, en los que existen
serias dificultades para identificar el modo de transporte,
en el caso de los registros GPS la identificacién del modo
estd asegurada cuando se trata de datos provenientes
de dispositivos instalados en los vehiculos: autobuses,
vehiculo privado, bicicletas, patinetes eléctricos, etc.

En noviembre de 2019, se ha publicado un documento
sobre “Cémo aplicar big data en la planificacidn del transporte
urbano. El uso de datos de telefonia mévil”. En la misma
linea, la presente nota técnica surge con el objetivo de
presentar las oportunidades que el uso de Big Data a
través de registros GPS brindan a la planificacion de la
movilidad urbanay en un intento de contribuir también

al objetivo de mejorar la capacitacién de los cuadros
técnicos de las ciudades de la regién para aprovechar las
ventajas de las nuevas fuentes de datos en la planificacion
del transporte. A lo largo del documento, se podra
visualizar una agrupacién y sistematizacién sobre los
conocimientos generados por técnicos e investigadores en
los Ultimos afios en distintos paises del mundo, orientando
a aquellos planificadores de transporte y técnicos en
datos que quieren adentrarse en este campo. Asimismo,
se describen las caracteristicas especificas de este tipo
de datos y se presentan las metodologias para obtener
datos con informacioén util en transporte, mostrando sus
principales ventajas y también sus limitaciones, basados en
estudios de casos que permitiran ilustrar la multiplicidad
de posibles aplicaciones.

En la regién de América Latina y el Caribe, existen
numerosas ciudades que hacen uso de datos de GPS
en el estudio de la movilidad urbana y la planificacion
del transporte. Un ejemplo claro es el uso de tarjetas
de transporte o de aplicaciones tales como Waze. La
ventaja para la region es que las metodologias para el
tratamiento de datos de registros de GPS, aplicados al
sector, se encuentran bastante estudiadas. Existe ademas
una penetracion muy alta de muchas de estas fuentes en
la regién y, a diferencia de otro tipo de datos (como los
de telefonia mévil), el acceso a muchas de estas fuentes
es relativamente facil. Por lo tanto, aunque se evidencian
distintas aplicaciones exitosas en varias ciudades, su
adopcion generalizada en el resto de las ciudades presenta
una gran oportunidad.

La movilidad del futuro requerira y exigird cuadros
técnicos multidisciplinarios y especializados en el manejo
de numerosas fuentes de datos, incluidas las que aquf
se presentan. Para ello, en el corto y mediano plazo,
los cuadros técnicos expertos en movilidad necesitaran
entender las caracteristicas de los nuevos datos y
herramientas de andlisis a fin de poder trabajar en
coordinacién con los cientificos de datos y obtener el
mayor beneficio posible de las aportaciones de la ciencia
de datos a la planificacién del transporte.

"https://publications.iadb.org/es/como-aplicar-big-data-en-la-planificacion-del-transporte-urbano-el-uso-de-datos-de-telefonia-
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Introduccion:
Big Data, registros GPS
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1.1 El contexto de la cuarta revolucion
industrial y las Smart Cities

No cabe duda de que estamos presenciando una era de profundos cambios
econdémicos y sociales impulsados por el avance de la tecnologia. La revolucion
tecnoldgica estatransformando nuestraforma de vivir, trabajary relacionarnos.
Vivimos en una sociedad hiperconectada. Por primera vez en la historia, miles
de millones de personas estan continuamente conectadas entre si, a través de
sus dispositivos moviles. Este evento, deja una huella digital, generando una
ingente cantidad de datos.

Esta revolucién tecnolégica, conocida como la cuarta revolucién industrial,
provoca una confluencia continua de nuevas tecnologias, tales como la
inteligencia artificial, el internet de las cosas, la robotizacion, el vehiculo
auténomo o la nanotecnologia. Muchas de estas innovaciones tecnolégicas
estan solo en sus comienzos, pero estan llegando a un punto de inflexion
a medida que se desarrollan y amplifican mutuamente en una fusion de
tecnologias a través de los mundos fisico, digital y biolégico (Schwab, 2018).

El soporte de esta revolucion es la tecnologia de la informacién y las
telecomunicaciones. Los nuevos desarrollos tecnolégicos se basan en la
creciente capacidad para producir, intercambiar y procesar datos. Miles de
millones de sensores y dispositivos estan conectados entre si (internet de las
cosas) produciendo una gran cantidad de datos (Big Data) que son almacenados
y procesados en la nube mediante nuevas herramientas de analitica de datos e
inteligencia artificial. Para la transferencia de datos masivos se necesitan redes
de telecomunicaciones con mayor capacidad y rapidez, lo que sera posible
gracias al despliegue del 5G. EI 5G es un requisito para el desarrollo del internet
de las cosas y para la implantacidén de tecnologias que exigen un flujo rapido
y fiable de datos, como es la del vehiculo autdnomo, que, a su vez, necesita
de soluciones basadas en la inteligencia artificial para tomar decisiones ante
cualquier incidencia. Al final, unas y otras tecnologias se potencian dando
lugar a nuevas tecnologias. La cuarta revolucion industrial esta caracterizada
no tanto por el desarrollo de tecnologias especificas sino por la convergencia
de tecnologias.

Otros rasgos distintivos de esta revolucion son la gran rapidez con la que se
estan produciendo los cambiosy su caracter transversal, afectando a casi todas
las facetas de la economia y la sociedad. En este contexto se situa el concepto
de Smart Cities, ciudades inteligentes en las que la tecnologia se pone al servicio
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de la prestacion de servicios, la calidad de vida, la participacién ciudadana,
el medio ambiente, la economia y la movilidad urbana. Las tecnologias de
la informacién y las comunicaciones actian como el nodo de enlace entre
el mundo virtual, donde se halla la informacién, y el mundo fisico, donde se
proyecta dicha informacion espacial y temporalmente (Figura 1). Se puede
decir que los datos son impulsos neuronales de un sistema nervioso digital que
recubre poco a poco el mundo fisico con sentidos y musculos, evolucionando
las ciudades a un entorno cada vez mas inteligente (Tascon y Coullaut, 2016).
El Big Data enriquece el conocimiento acerca de las ciudades y ofrece nuevas
oportunidades para la interaccién social y la planificacion (Batty, 2013).

1.2 La producciéon de datos masivos: Big Data
geolocalizado

El término Big Data se ha popularizado enormemente en los ultimos afios y
hace referencia a la produccién de grandes cantidades de datos por medio
de multiples redes de sensores y dispositivos. Gran parte de estos datos
se generan de forma automatica por distintos tipos de sensores. Asi, por
ejemplo, generamos cantidades ingentes de datos geolocalizados cuando nos
desplazamos (registrados a través del GPS de nuestros teléfonos inteligentes),
cuando utilizamos nuestro teléfono moévil, cuando pagamos con tarjetas de
crédito o presentamos una tarjeta de fidelizacién, o cuando hacemos uso de
nuestra tarjeta inteligente de transporte (Gutiérrez Puebla et al., 2016). Todos
esos datos se capturan y almacenan de forma automatica.

También se genera una enorme cantidad de datos a partir del uso de internet.
Este tipo de datos se conoce como contenidos generados por los usuarios.
En el mundo de la web 3.0, los usuarios de internet ya no adoptan una
actitud pasiva, de meros receptores de informacion, sino que se convierten
en productores de grandes cantidades de datos, particularmente a través
de las redes sociales (Gutiérrez Puebla et al., 2016), en las que se almacenan
datos cuando las utilizamos, ya se trate de redes generalistas, como Twitter,
o especializadas, como las redes sociales de fotografias compartidas (Flickr,
Instagram) (Figura 1).

Muchos de estos datos, tanto los capturados por sensores y dispositivos como
los generados por los usuarios en internet, son de gran utilidad, al reflejar
los patrones de movilidad de los individuos, ya sea en todos los modos (por
ejemplo, datos de telefonia movil) o en alguno de ellos, (por ejemplo, la tarjeta
de transporte inteligente o las tarjetas para uso de bicicletas publicas.
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Figura 1: La huella digital de los humanos y su localizacién en el espacio y en el tiempo. La
secuencia temporal de la geolocalizaciéon de un individuo permite seguir sus desplazamientos
en la ciudad. Fuente: BID, 2019.

Las nuevas fuentes de datos masivos (Big Data) presentan rasgos distintivos
frente a las fuentes de datos tradicionales. Para caracterizar el Big Data,
generalmente, se recurre al esquema de las 3 vs (volumen, velocidad y
variedad); a veces se afiaden algunas caracteristicas adicionales hasta alcanzar
las 5 vs (veracidad y valor) o incluso las 7 vs (variabilidad y visualizacion). Aqui
se enumeran las principales caracteristicas del Big Data, conocidas como las 5
vs (Gutiérrez Puebla, 2018):

VOLUMEN: el Big Data se caracteriza por su volumen, su caracter masivo.
Segun la compafia tecnoldgica Oracle, los datos producidos en todo el mundo
crecen a un ritmo del 40% anual. Las unidades de medida para estas ingentes
cantidades de datos son los terabytes (un billon de bytes), petabytes (mil
billones de bytes), exabytes (un millén de billones de bytes), etc. Twitter, por
ejemplo, almacena medio millon de tweets al minuto, lo que al cabo de un
afilo supone un enorme volumen de datos. A diferencia de lo que ocurria en
el pasado, los datos histéricos se conservan (no se borran) porque sirven de
apoyo para analizar procesos en el pasado y realizar predicciones futuras.

VELOCIDAD: los datos son generados, almacenados y procesados a gran
velocidad. Se generan de forma continua, de manera que es posible seguir
procesos del mundo real en streaming y hacer analisis de datos en tiempo
casi real. La API (Application Programming Interface) de Twitter, por ejemplo,
permite descargar tweets geolocalizados en tiempo real, con lo que se pueden
monitorizar concentraciones de poblacion por eventos especiales. Frente
a las estadisticas oficiales, que ofrecen informaciones de un proceso en un
momento determinado (una foto fija), como ocurre por ejemplo con el censo,
la velocidad asociada al Big Data aporta datos con alta resolucién temporal, lo
que permite seguir procesos de forma continua.

VARIEDAD: la variedad hace referencia a la diversidad de tipos, formatos y
fuentes de datos, desde datos estructurados (que pueden ser presentados
en forma de tabla y manejados con sistemas gestores de bases de datos
SQL) a datos semiestructurados (como los ficheros HTML o JSON) y datos
no estructurados (como archivos de texto, correos electronicos, imagenes
o videos, que pueden ser tratados con gestores NoSQL). Datos de distintas
fuentes y caracteristicas pueden ser combinados entre siy con informacion de
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fuentes tradicionales para producir una informacién mas completa.

VERACIDAD: la veracidad hace referencia a la fiabilidad de los datos. El hecho
de que los datos sean masivos, (en muchos casos se puede trabajar con
poblaciones en lugar de con muestras, que pueden presentar problemas de
representatividad y sesgo asociado al analisis de la misma) y de que deriven de
comportamientos de los usuarios de los servicios de transporte, son atributos
de la veracidad de los datos, aunque no implica que sean completamente
fiables?.

VALOR: en la actual sociedad tecnolégica la disponibilidad de datos cobra un
valor creciente, hasta el punto que se afirma, con frecuencia, que los datos
son el petroleo de la cuarta revolucion industrial. Pero el dato en si mismo
no tiene valor. Lo que le da valor es convertirlo en informacion para generar
conocimiento Util parala acciény paralatoma de decisiones. En este sentido, la
analitica de datos y la inteligencia artificial aportan gran valor a los datos, tanto
para descubrir patrones y estudiar procesos como para realizar predicciones.
La mayor parte de los datos masivos estan localizados en el tiempo y en el
espacio, es decir, contienen las coordenadas temporales del momento en
que se genero el dato (afio, mes, dia, hora, minuto y segundo) y también las
coordenadas espaciales del lugar (localizaciéon por latitud y longitud u otros
sistemas de geolocalizacion). En general, la resolucién temporal de los datos
es bastante alta (por ejemplo, un registro cada hora como promedio para
los usuarios de telefonia moévil) en comparaciéon con las fuentes de datos
tradicionales. También es, generalmente, alta la resolucion espacial de la
mayor parte de los registros provenientes de nuevas fuentes de datos. Cuando
se trata de sensores o dispositivos fijos (por ejemplo, espiras magnéticas® o
camaras de video) su geolocalizacién es muy precisa. Cuando los dispositivos
son moviles (portados por personas o instalados en vehiculos), generalmente,
la geolocalizaciéon se hace por GPS, lo que conlleva un error posicional de
unos 2 o 3 metros o incluso de solo centimetros si se utiliza GPS diferencial®.
En el caso de los datos de telefonia movil, la localizacién espacial es menos
precisa, ya que se hace a partir de las antenas y sus areas de influencia, lo que
supone un error de algunos cientos de metros en el interior de las ciudades
y de algunos miles de metros en las areas rurales, en las que la densidad de
antenas es menor (BID, 2019).

Los datos masivos que almacenan informacién de individuos (telefonia mouvil,
redes sociales, tarjetas de transporte, etc.) contienen ademas un campo
en el que se almacena el identificador de usuario. De esta forma, se puede
seguir la localizacion espacial de un mismo usuario a lo largo del tiempo y
por lo tanto analizar sus patrones de movilidad (Figura 2). Cuanto mayor sea
la resolucién espacial y temporal, mas precisa sera la informacion obtenida.
Los datos de telefonia movil tienen una alta resolucion espacial y permiten

2 En algunas fuentes de datos se disponen de muestras (generalmente de gran tamafio), como ocurre con los datos de telefonia
o de redes sociales, en otras, en cambio; se dispone de la totalidad de los datos, no de muestras (uso de la tarjeta inteligente de
transporte en las ciudades en las que su uso es obligatorio en los transportes urbanos).

3 Existen dos tipos de sensores para la deteccidon y monitorizacion de vehiculos: (i) las tecnologias intrusivas, que estan instaladas en
o a lo largo del pavimento (las espiras magnéticas, son sensores que pertenecen a esta categoria); (ii) las tecnologias no intrusivas
que se encuentran por encima o a los lados de la carretera causando minimo efecto sobre el flujo de trafico.

4 Se denomina GPS diferencial a un sistema que brinda a los receptores de GPS correcciones de los datos que se recibe de los
satélites GPS, con el objetivo de brindar una mayor precisién y exactitud de la posicién que se pretende calcular.
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captar con detalle la relacion de viajes realizados por una misma persona a
lo largo de un dia, pero su granularidad® espacial es media-alta, de forma que
no se conoce con exactitud la localizacion de los origenes y los destinos de
los viajes. Los datos geolocalizados de redes sociales (como Twitter) tienen
una alta granularidad espacial (ya que la geolocalizacién se hace por GPS),
pero su resolucion temporal suele ser bastante mas baja que en el caso de los
datos de telefonia movil, por lo que, en general, solo reflejan una parte de los
viajes en el estudio de la movilidad diaria. Sin embargo, aportan informacion
de gran interés en el analisis de la movilidad interurbana. Las aplicaciones
instaladas en smartphones (como Google Maps) o los localizadores instalados
en vehiculos (como en autobuses urbanos o en bicicletas de servicios de
movilidad compartida) aportan informacion detallada sobre los viajes por alta
resolucion espacial (dispositivos GPS) y temporal. Se trata de lo que se conoce
como tracks, es decir, secuencias de puntos con alta granularidad espacio-
temporal.

Trayectorias en prisma espacio-temporal

Tiempao (hora)

A

23:00h |
20:00h
17:00h
14:00h |

11:00h

8:00h

5:00h

BTS y dreas estimadas de cobertura

Figura 2: Trayectorias espacio-temporales. El eje vertical representa el tiempo (horas del dia). El
plano horizontal representa el espacio. Las lineas verticales indican estancias (permanencias en
un mismo lugar asociadas a la realizacion de actividades). Las lineas diagonales se corresponden
con viajes (desplazamientos entre lugares conllevando un cierto consumo de tiempo). (Fuente:
BID: Guia metodolégica para el uso de Big Data a partir de datos de telefonia moévil para entender
los patrones de movilidad en ciudades de América Latina y El Caribe)

°> Se refiere al grado de especificidad a la que se define un nivel de detalle de los datos en una base.
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El uso de este tipo de datos tiene un gran potencial en el campo de la
movilidad, con multitud de aplicaciones, pero en la actualidad estas fuentes de
datos estan poco aprovechadas. El Big Data aporta informacion de gran valor,
complementaria a la de las fuentes usadas tradicionalmente en los estudios
de transporte y movilidad (BID, 2019).

1.3 Big Data, GPS y movilidad

La movilidad es uno de los grandes retos de las ciudades del siglo XXI. Existe
una creciente demanda de movilidad que se traduce en el aumento del
numero y la longitud de los viajes, asi como una mayor diversidad de motivos
para realizarlos, y un uso intensivo de medios motorizados. Es necesario
avanzar en modelos de planificacion y gestion sostenibles, que garanticen el
funcionamiento del sistema econémico, promuevan la equidad social y sean
respetuosos con el medio ambiente. Se busca un uso eficiente y equilibrado
del transporte, que no consuma materia y energia de manera excesiva y que
facilite la reduccion de la contaminacién mediante un mayor uso de los modos
activos (desplazamientos peatonales o en bicicleta), y una planificacion mas
inteligente del transporte publico (Banister, 2008).

La planificacion y gestion de la movilidad sostenible, requiere datos que
permitan un conocimiento profundo de las pautas de movilidad de la poblacion,
pues de ellos depende la elaboracion de diagnosticos correctos y la utilizacidon
de las herramientas de modelizacién y la estimacion de los impactos de las
actuaciones a promover (Miralles-Guasch, 2012). Sin embargo, los gestores y
planificadores de las ciudades, habitualmente, se enfrentan a una situacién
de escasez de datos. La principal fuente de datos para conocer las pautas de
movilidad en las ciudades son las Encuestas Domiciliarias de Movilidad (EDM).
Aportan datos de gran interés, pues proporcionan informacién detallada y
especifica de la movilidad, pero a la vez tienen costes elevados, lo que reduce
la temporalidad (frecuentemente se hacen cada diez afios) y el tamafio de las
muestras utilizadas; con lo que los datos suelen estar desactualizados y no
reunen el suficiente nivel de detalle espacial para ciertos tipos de analisis. Es
necesario disponer de otras fuentes de datos, que proporcionen informacién
complementaria y con una escala espacial y temporal de mayor detalle. Todo
ello, a ser posible, con costes econémicos menores (Osorio Arjona y Garcia-
Palomares, 2017).

En este contexto, la produccién de datos masivos (Big Data) abre interesantes
posibilidades en el campo de la gestién de la movilidad y la planificacion del
transporte urbano. Estos datos permiten disponer de informacién siempre
actualizada, monitorizar procesosy analizar los fenédmenos de forma continua.
El Big Data puede contribuir a actualizar la informacion de las encuestas
de movilidad o simplemente a aportar informacién en las ciudades que no
dispongan de encuestas, particularmente en lo que se refiere a las matrices de
viajes, lo que resulta critico en la planificacion del transporte y la gestion de la
movilidad urbana.

Una gran parte de los datos que se generan en la actualidad en las ciudades,
estan geolocalizados mediante algun sistema global de navegacion por satélite

11



Coémo aplicar Big Data en la planificacion del transporte:
El uso de datos de GPS en el anélisis de la movilidad urbana

(Global Navigation Satelitte System, GNSS). Los GNSS son constelaciones de
satélites coordinados para posicionar dispositivos en cualquier parte del globo
terrestre. El sistema GPS (Global Positioning System) es el GNSS de los Estados
Unidos de América, el mas extendido a nivel global y, claramente, el mas
relevante en el contexto de esta nota técnica. Otro sistema es el GLONASS de la
Federacion Rusa, y con distintos niveles de desarrollo, también se deben citar el
BEIDOU de China, el IRNSS de India, el QZSS de Japon y el GALILEO, de la Union
Europea. Junto con GPS, el mas relevante en el contexto de esta nota técnica es
GALILEO, dado el lanzamiento del Centro de Informacién para América Latina
GALILEO, por parte de la Unién Europea, que tiene como objetivo desarrollar
laimplementaciény el uso de GALILEO en América Latina, en colaboracion con
el sistema GPS. De aqui en adelante, dado el papel tan menor que juegan los
restantes GNSS, nos referiremos esencialmente al sistema GPS.

La produccién masiva de los datos geolocalizados por GPS abre un nuevo
panorama en el estudio de la movilidad urbana en las ciudades de América
Latina. Los dispositivos GPS instalados en los teléfonos mdéviles inteligentes y
en los vehiculos registran, con gran precision, la localizacion de los individuos y
los vehiculos en el espacio y en el tiempo, suministrando informacién de gran
calidad sobre las caracteristicas de los viajes. Con respecto alo primero, muchas
aplicaciones de nuestros teléfonos moviles registran nuestra localizacion y
generan registros sobre nuestros viajes, como es el caso de Google Maps o
Waze. Los dispositivos de numerosos vehiculos también generan registros
GPS, como ocurre con los sistemas de bicicletas publicas y de gestion de flotas
de transporte publico (autobuses) o de transporte de carga (dispositivos de
localizacion instalados en vehiculos y contenedores). Estos datos permiten
conocer la localizacion de los vehiculos y contenedores en tiempo real y
analizar los viajes realizados. Ademas, algunas encuestas de movilidad ya no
solo se basan en los cuestionarios tradicionales, sino que ademas incluyen el
almacenamiento de registros GPS por parte de grupos de encuestados que
aceptan ser rastreados o “trackeados” durante un determinado periodo de
tiempo, aportando datos mucho mas precisos.

Con la creciente incorporacion de la tecnologia, a los servicios de transporte y
la puesta en marcha de nuevos servicios de movilidad compartida, la cantidad
de datos de registros GPS generados se esta incrementando de forma
exponencial. Los nuevos servicios de movilidad compartida (bicicletas, motos
eléctricas, coches eléctricos, patinetes eléctricos, etc.) se estan extendiendo a
granvelocidad por numerosas ciudades (Figura 3). De hecho, varios fabricantes
de automoviles afirman que en el futuro el foco principal de su negocio ira
pivotando desde la produccién hasta la provisién de servicios de movilidad.
El usuario consulta una aplicacién en su teléfono inteligente para conocer
cuales son los vehiculos de un servicio mas préximos a él y cual seria el costo
y el tiempo de viaje hasta un destino seleccionado. Obviamente, para que
esta funcionalidad sea operativa, es necesario que tanto el usuario como los
vehiculos estén geolocalizados, el primero por el GPS de su teléfono mévil y los
segundos mediante localizadores GPS instalados en los vehiculos. Asi, todos los
vehiculos que prestan servicios de movilidad compartida tienen en comun el
estar dotados de dispositivos GPS que generan una enorme cantidad de datos
sobre los viajes realizados, de gran utilidad para la gestion y la planificacion del
transporte. El desarrollo de nuevas plataformas de agregadores de servicios
supone un paso adelante a la hora de tratar conjuntamente datos de distintos
proveedores de servicios de movilidad. La tendencia y préximos desafios
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es la de alcanzar soluciones de Mobility as a Service (MaaS) en las que una
Unica plataforma aporta informacion sobre todos los servicios de movilidad
compartida de la ciudad, incluyendo el transporte publico y opciones basadas
en la intermodalidad, permitiendo realizar el pago de todos los servicios,
independientemente de qué compafiia o compafiias se utilicen (Jittrapirom et
al., 2017).

Figura 3: Nuevos servicios de movilidad compartida en las ciudades: servicios de patinetes y
motos eléctricos en Madrid. Fuente: Fotografias de los autores

Por otro lado, cada vez mas se va extendiendo el vehiculo conectado y en un
futuro proximo el uso del vehiculo autobnomo, se generalizara en nuestras
ciudades. Los vehiculos conectados estan generando actualmente, una gran
cantidad de datos que son enviados a los propietarios de los mismos a través
de apps y a los fabricantes y/o empresas de servicios de gestion de flotas de
vehiculosatravésdeinternet. Estos datos son obtenidos mediantelocalizadores
GPS instalados en los vehiculos conectados. Los fabricantes almacenan de
esta forma enormes volimenes de datos sobre los vehiculos que producen
o las flotas que gestionan, como numero de kilémetros recorridos, uso de
combustible, consumos, rutas recorridas, tiempos de viaje, lugar del ultimo
aparcamiento, etc. Estos datos son utilizados para proveer de informacién y
recomendaciones a sus propietarios, por ejemplo, el momento de hacer la
proxima revision de los vehiculos. Por su parte, las empresas de servicios
de gestion de flotas aportan recomendaciones a sus clientes en cuestiones
como la seguridad vial, la eficiencia, el cumplimiento de la normativa y la
productividad. En el caso del vehiculo autbnomo, se requiere un gran flujo
de datos en tiempo real para poder circular. Antes de comenzar un viaje el
vehiculo requiere conocer su localizaciéon (origen del viaje), la localizacién del
lugar de destino e informacién actualizada en tiempo real sobre la red vial para
calcular la ruta 6ptima e incluso ir modificandola, dinamicamente, en funcion
de las circunstancias del trafico. Por lo tanto, no solo requiere de sensores
para hacer un reconocimiento de su entorno, sino también de dispositivos
GPS para localizar el vehiculo en todo momento a lo largo de la ruta.

Por lo expresado anteriormente, los datos masivos geolocalizados mediante
dispositivos GPS resultan criticos en la gestion de la movilidad y la planificacion
del transporte en la actualidad y en el futuro lo seran cada vez mas. El término
de Smart Mobility, estrechamente conectado al de Smart City, hace referencia
a este nuevo paradigma de la movilidad sostenible que gravita en torno al Big
Datay las tecnologias de la informacién y las telecomunicaciones (Benevolo et
al., 2016).
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A

1.4 Objetivos y estructura de la nota técnica

Esta nota técnica tiene como objetivo presentar las oportunidades del uso de
Big Bata a partir de registros GPS, a fin de entender y planificar la movilidad
urbanay pretende servir de material de consulta a los técnicos especialistas en
datos del sector transporte, a la hora de realizar estudios de movilidad basados
en datos de registros GPS. También, aportara informacion sobre las fuentes
de datos de las que se puede obtener informacién GPS, las caracteristicas
especificas de este tipo de datos, las metodologias para derivar de los datos
informacion util en la planificacién del transporte y las principales ventajas
y limitaciones. Incluye, asimismo, estudios de caso que permiten ilustrar
la multiplicidad de posibles aplicaciones. El aporte de este estudio permite
encontrar en un mismo documento una agrupacidn y sistematizacion sobre
los conocimientos generados por técnicos e investigadores en los ultimos
afios en distintos paises del mundo, orientando a aquellos planificadores de
transporte y técnicos en datos que quieren adentrarse en este campo.

Muchos de los lectores potenciales de este documento no haran una lectura
secuencial del mismo, de principio a fin, sino que previsiblemente tendran
interés en consultar un capitulo u otro de forma separada, en funcién de
sus intereses especificos. Por ello, se ha optado por un formato en el que
los diferentes capitulos y subcapitulos pretenden ser autoexplicativos en la
medida de lo posible, lo que obliga a algunas reiteraciones, inevitables para
facilitar una lectura no necesariamente secuencial.

LA NOTA TECNICA SE ESTRUCTURA EN SIETE CAPITULOS:

Este primer capitulo realiza una introduccion a la revolucion del Big Data y la
aparicion de nuevas fuentes de datos, con especial atencion a los datos que
contienen informacion geolocalizada, el llamado Big Data geolocalizado. Se
presenta el Big Data con relacién a las dos principales fuentes de creacién de
datos: los sensores y dispositivos, muchos relacionados con el desarrollo de
las Smart Cities, y los datos provenientes de internet. La mayor atencion se
centra en los datos generados mediante los sistemas globales de navegacion
por satélite (Global Navigation Satelitte System, GNSS), en especial, el sistema
GPS (Global Positioning System), siendo el mas difundido a nivel global y el mas
relevante en el contexto de esta publicacion, por lo que se toma de referencia.

El segundo capitulo presenta las fuentes de las que podemos recoger datos de
GPS y su utilidad con relacién a la planificacion del transporte y la movilidad
urbana. En primer lugar, se hace una presentacion de la evolucidén que se ha
producido en las fuentes de datos, desde las mas tradicionales, como las EDM,
a la irrupcion de las nuevas fuentes de datos en el marco de la revolucion
de las tecnologias de la informacién y las comunicaciones, sus ventajas,
limitaciones y, sobre todo, sus complementariedades. Posteriormente se
presentan y describen las nuevas fuentes basadas en registros GPS, como los
datos provenientes de redes sociales con informacién geolocalizada (como
Twitter, Flikr o Instagram), de otras redes sociales relacionadas propiamente
con la movilidad (como Waze o Strava), o de servicios web (como Google Maps).
En esta descripcidn de las fuentes se incluyen ademas los datos de tracks
de autobuses urbanos, taxis o vehiculos de nuevos servicios de movilidad
compartida, los generados por el uso de tarjetas inteligentes de transporte o
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de redes de transporte privado (como TomTom). Finalmente, se presentan los
campos de aplicacion de todas estas fuentes, en un analisis que considera la
presencia de personas y sus distribuciones horarias en la ciudad, el uso de las
redes de transporte publico, la obtencién de aforos de viajes y matrices origen
destino, el estudio de la accesibilidad, el analisis de eventos y su impacto en la
movilidad urbana y la percepcion de los servicios del transporte.

El tercer capitulo describe las caracteristicas de los registros GPS. Se diferencia
entre datos puntuales, que muestran simplemente localizaciones (por ejemplo,
accidentes de trafico) y datos lineales (tracks), que muestran secuencias de
puntos a partir de las cuales se pueden reconstruir lineas representativas de
los viajes. Ademas, se presentan los diferentes tipos de ficheros usados para
almacenar este tipo de datos, desde las tablas de texto y ficheros .csv (comma-
separated-values), a los propios de tecnologias GPS como los ficheros .gpx (GPS
Exchange Format). Posteriormente se describe la informacion contenida en los
registros GPS con énfasis en dos de los aspectos mas importantes de la misma:
la resolucion espacial y la resolucién temporal de los datos. Finalmente, se
dedica un apartado final a las limitaciones que tienen los datos de GPS y que
deben considerarse en los estudios o analisis de planificacién del transporte.

Los capitulos cuartoy quinto muestran metodologias para obtener informacion
de movilidad a partir de datos de GPS, ya sea puntuales (capitulo cuatro) o de
tracks (capitulo cinco). En el primer caso se toma como referente los datos
puntuales procedentes de redes sociales como Twitter y Flikr, y se muestran los
pasos a seguir para analizar pautas de movilidad a partir de las localizaciones
cambiantes de los usuarios de estas redes sociales. En primer lugar, se utiliza
Twitter y las localizaciones puntuales de aquellos usuarios que publican sus
mensajes de manera geolocalizada. Se muestra la importancia de los procesos
de limpieza y pre-proceso de datos, hasta disponer de una base que contenga
Uunicamente datos con los que se obtenga informacién fiable sobre la movilidad
de los usuarios. Para ello, es necesario seleccionar una muestra de usuarios
validos para el analisis y eliminar los registros que puedan generar ruido o
interferencias en los resultados finales. Se muestran ademas las limitaciones
de los datos, en especial en relacion con la resolucion temporal, y las
operaciones para determinar espacios de actividades frecuentes y a partir de
ellos matrices de viajes. Ademas, se introducen algunas formas de validacién
de los resultados obtenidos. Junto a la obtencion de matrices de viajes usando
datos de Twitter, se muestra la metodologia a utilizar para conocer flujos de
movilidad de turistas en espacios urbanos a partir de datos geolocalizados de
redes de fotografias compartidas como Flikr.
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El capitulo cinco, muestra las oportunidades del uso de tracks, diferenciando
desde el inicio entre los tracks provenientes de compafiias o entidades y
los datos capturados por iniciativas especificas con el propdsito particular
de analizar la movilidad. Entre los primeros, estan los de compafiias como
Endomondo, Garmin, Strava, Wikiloc, a los que se puede acceder de diferentes
formas y pueden ser usados en distintos estudios de movilidad. Entre estos
datos, estan los capturados por los sistemas de bicicletas publicas o por los
nuevos servicios de movilidad compartida. En el segundo caso, los datos de
tracks proceden de distintas iniciativas, lanzadas con el objetivo especifico
de recopilar rutas de individuos e informacion asociada a dichas rutas, con
la finalidad de realizar estudios e investigaciones concretas. Estas iniciativas
llaman a la participacion de voluntarios que dan su consentimiento para que
sus datos sean utilizados con un objetivo establecido. Estos datos recopilados
suelen corresponder con tracks individuales para cada ruta realizada y los
participantes suelen aportar informacion relativa a si mismos y a la ruta que
realizan, como la edad, el género o el motivo del viaje. El volumen de datos,
es mucho menor que en los tracks provenientes de compafiias o entidades
publicas.

Una vez presentadas las posibles procedencias de los tracks, se realiza una
aproximacion a la metodologia para el tratamiento de los datos, que incluye la
propia incorporacién de los mismos a un sistema de informacién geografica,
su geolocalizacion, los procesos de enriquecimiento y de map matching (ajuste
cartografico) para ajustar las rutas a la geometria de una red de transporte,
de carreteras o calles. Con los datos ya depurados, se presenta su utilidad a
la hora de analizar patrones de movilidad, el impacto de eventos urbanos o
la realizacion de simulaciones de escenarios futuros en la implementaciéon de
politicas o actuaciones en las infraestructuras.

En el capitulo seis se incluyen algunos casos de estudio para ilustrar las
posibilidades de estas fuentes de datos. Los casos de estudio muestran
diversas experiencias en los contextos de Europa y América, a fin de mostrar
aplicaciones a distintos modos de transporte. Ademas, se presentan
experiencias que usan tanto tracks (recorridos) como datos de puntos de
interés (datos puntuales), para abordar diferentes tematicas. Asi, los casos
de estudio son sobre: 1) el andlisis de los tracks de un sistema de bicicletas
publico para conocer los patrones de movilidad de sus usuarios, permitiendo
obtener un diagnostico muy util a la hora de planificar y realizar inversiones
en infraestructura, 2) la utilizacion de registros GPS de las flotas de taxis
para estudiar la demanda en este modo de transporte, 3) el uso de datos de
TomTom para el analisis dinamico de la congestion y la accesibilidad en las
ciudades, 4) la combinacién de datos de registros GPS de los autobuses, la
tarjeta de transporte y otras fuentes para analizar la movilidad de los usuarios
del autobus, y 5) la integracion de datos de fuentes oficiales y de Waze para el
estudio de los accidentes de trafico.

En las consideraciones finales, capitulo siete, se recogen las oportunidades que
ofrecen los datos basados en registros GPS y sus principales caracteristicas, a
fin de servir de utilidad para que planificadores y técnicos en datos del sector
de transporte puedan aplicarlos al diagndstico de la movilidad urbana.
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I

2.1 De las fuentes de datos tradicionales a las
nuevas fuentes de datos

Las encuestas domiciliarias de movilidad (EDM) han sido durante mucho
tiempo la principal fuente de informacién para el estudio de la movilidad.
Estas encuestas recogen informacion sobre los viajes y también sobre las
caracteristicas sociodemograficas y econdmicas de la poblacion. Al tratarse
de una fuente especifica para el estudio de la movilidad y para alimentar los
modelos de transporte, las encuestas de movilidad aportan una informacién
de gran valor para técnicos y planificadores. Sin embargo, las EDM también
presentan algunos inconvenientes: se requieren enormes muestras de
hogares encuestados, con un considerable trabajo de campo, con largos plazos
desde que comienza la operacion hasta que se dispone de la informacion
y elevados costos para su realizacion. Por ello la periodicidad de estas
encuestas es relativamente baja (hormalmente se realizan cada 10 afios), con
lo que la informacion que aportan queda rapidamente desactualizada. Otras
limitaciones de esta fuente de datos son, por ejemplo, los viajes no reportados
por los entrevistados, la imprecision en el tiempo de salida y llegada del viaje y
la falta de informacion precisa sobre localizaciones o rutas (BID, 2019).

Existenotrostipos de encuestas de panel de movilidad querecogeninformaciéon
de una muestra de poblacidn, generalmente pequefia, durante un periodo
determinado de tiempo (por ejemplo, una semana) y en distintos momentos
temporales. De esta forma es posible recopilar informacion sobre cambios
en patrones de movilidad, normalmente como consecuencia de algun tipo de
actuacién en materia de transporte. Adicionalmente, se dispone de conteos
y aforos en los distintos medios de transporte. En otras ocasiones se utilizan
técnicas cualitativas, como diarios de viaje, observaciones, entrevistas, grupos
de discusion, etc., basandose en la interaccion directa con la poblacion objeto
de estudio. Estas técnicas se han usado con cierta frecuencia para analizar la
movilidad de determinados grupos de poblacion. Asimismo, se puede obtener
informacion de otras fuentes, no propiamente orientadas a los estudios de
movilidad, como los censos de poblacion, para obtener datos sobre los lugares
de trabajo y vivienda y del medio de desplazamiento o el tiempo utilizado
(Osorio-Arjona y Garcia-Palomares, 2017).

El avance tecnoldgico abre nuevas oportunidades en los estudios de movilidad,
ofreciendo nuevas fuentes de datos que aportan informacion complementaria a
la de las fuentes tradicionales. Entre las ventajas que ofrece el Big Data en general
para el estudio de la movilidad urbana destacan las siguientes (BID, 2019):
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e GRAN ALCANCE ESPACIAL: Las redes de sensores y dispositivos que
capturan datos masivos normalmente estan desplegadas por todo el
territorio. Esto permite analizar la movilidad de los usuarios tanto dentro
como fuera del area de estudio definida, pudiendo caracterizar con bastante
detalle el origen y destino final de los viajes.

o GRANDES VOLUMENES DE DATOS: Estas redes de sensores y dispositivos
permiten trabajar con grandes volumenes de datos, ya sea de muestras
de gran tamafio o incluso de datos de todos los usuarios de un sistema de
transporte.

e RESOLUCION TEMPORAL ALTA: Los datos masivos generalmente se
recogen de manera continua (datos continuos), lo que permite tener
informacion constantemente actualizada y monitorizar la movilidad en
tiempo real o casi real.

e RESOLUCION ESPACIAL ALTA-MEDIA/ALTA: El nivel de detalle en la
geolocalizacion de los datos masivos varia, pero en todo caso es bastante
alta, llegando a ser muy precisa cuando trabajamos con datos de GPS.

e COSTO Y TIEMPO: Los costos que supone el uso del Big Data para el analisis
de la movilidad son mucho menores que los empleados en la realizacién de
las encuestas de movilidad. También es mucho menor el periodo necesario
para la elaboracion de los analisis y la obtencion de la informacion.

Los registros de telefonia mévil son, sin duda, un ejemplo muy conocido entre
las fuentes de datos masivos. A ellos se dedic6 una publicacién anterior que
explica cobmo aplicar big data a la planificacion de transporte urbano (BID,
2019). Esta nueva publicacion se centrara en datos geolocalizados a través de
GPS, con una gran diversidad de fuentes de datos, que ofreceran informacion
complementaria relativa a la movilidad en distintos modos de transporte.

2.2 Datos obtenidos a partir de
localizadores GPS

Los registros GPS contienen al menos datos sobre el usuario (identificador
de usuario) y las coordenadas geograficas (latitud, longitud) y temporales
(afio, mes, dia, minuto y segundo) del lugar y el momento en el que se hace
un registro. Por lo tanto, se trata de datos puntuales. Las localizaciones de
personas o vehiculos a lo largo del tiempo se almacenan como secuencias de
puntos, lo que hace posible inferir informacién sobre los viajes.

La resolucién espacial de los datos es mas o menos homogénea, con un
error de unos 3 o 4 metros, dependiendo de las condiciones en que se hizo la
medicion por medio del GPS, pero la resolucion temporal es muy variable:

e PUNTOS DE INTERES (DATOS DE LOCALIZACION PUNTUALES): En algunos

casos se dispone de datos de localizaciones registrados por acciones del
usuario de forma esporadica. Este tipo de datos pueden ser considerados
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como datos de localizacion simples o puntos de interés. Es lo que ocurre
por ejemplo con Waze, cuando los usuarios registran la informacion de
un accidente de trafico, con Twitter, cuando el usuario envia un tweet
geolocalizado. Es posible inferir lugares de residencia y de trabajo, lugares
de actividades poco frecuentes o esporadicas, lugares de ocio fuera de su
ciudad, etc., con lo que se pueden reconstruir ciertos tipos de viajes.

En otros casos se dispone de datos de viajes
registrados de forma automatica a intervalos regulares de tiempo,
generalmente de unos segundos, que se conocen como recorridos o
tracks en inglés. Se trata de secuencias de puntos que describen las rutas
con mayor o menor precisiéon en funcién de la resolucién temporal del
dispositivo (intervalo de tiempo entre localizaciones). Es lo que ocurre, por
ejemplo, con las rutas registradas por aplicaciones como Google Maps o
con los dispositivos tanto de los vehiculos particulares conectados como de
los vehiculos de los servicios de movilidad compartida. Los tracks aportan
una informacion muy rica para el analisis de los patrones de movilidad.
Algunas encuestas de movilidad (por ejemplo, la Ultima de Santiago de Chile)
incluyen el “trackeo” de entrevistados que acceden a que sus viajes puedan
ser registrados en una app durante un periodo de tiempo, ofreciendo asi
una informacion complementaria a la captada por la propia encuesta (por
ejemplo, hora exacta del comienzo y el fin del desplazamiento, velocidad,
tiempo de viaje, ruta seguida, etc.).

Los datos anteriores son registros individuales y estan debidamente
anonimizados, de forma que el identificador de usuario es simplemente una
clave aleatoria que no permite identificar a la persona que realiza las acciones.

Algunas empresas no ofrecen datos individuales, desagregados, sino datos
agregados y tratados espacialmente. Es el caso, por ejemplo, de los datos de
tiempos de viaje que se pueden obtener de la APl de Google Maps o de las
matrices de viajes que ofrece la APl de TomTom. En estos casos la privacidad
de los usuarios esta todavia mas asegurada, pero el técnico o investigador no
puede sacar el maximo provecho de los datos, ya que tiene que limitarse a las
funcionalidades que le ofrece la API.

Unacuestionclave altrabajar condatos provenientes deregistros GPSesladesu
accesibilidad. Algunos de estos datos son producidos por las administraciones
publicas, de manera que, debidamente anonimizados pueden ser puestos
a disposicion de la sociedad. Asi, por ejemplo, la Empresa Municipal de
Transportes de Madrid cuelga en su pagina web datos sobre los tracks de
los autobuses y del sistema de bicicletas publicas de alquiler (Bicimad), que
pueden ser descargados gratuitamente. Pero la mayor parte de los datos GPS
son generados por empresas, con diferentes politicas de acceso a los datos.
Algunas directamente no permiten el acceso a los datos. Otras, como Twitter,
los venden desagregados y anonimizados. Y otras ofrecen productos derivados
de ellos, como los citados casos de Google Maps y TomTom. Tanto Twitter
como Google Maps permiten descargar muestras gratuitas, que permiten que
el técnico o investigador conozca sus caracteristicas e incluso pueda realizar
estudios con ellas.
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2.3 Nuevas fuentes de datos basadas en
registros GPS

Una de las herramientas mas utilizadas en Internet son las redes sociales,
qgue permiten crear, almacenar, compartir e intercambiar informacion con
otros usuarios, generando diariamente una gran cantidad de datos. Muchas
empresas usan las redes sociales como recursos para obtener informacién,
estudiar campos de actuacion o publicitarse. Los datos generados por las
redes sociales, que frecuentemente estan geolocalizados, tienen un caracter
dinamico debido a su constante actualizacion, lo que permite conocer las
pautas de distribucion de los usuarios y su movilidad. Ademas, las redes
sociales son valiosas para informar acerca del trafico a distintas horas del dia,
compartir horarios o eventos, dar a conocer empresas y modos de transporte,
o planificar proyectos que afecten a distintas areas urbanas (Osorio-Arjona y
Garcia-Palomares, 2017).

Una de las redes sociales mas difundidas es Twitter. Este servicio cuenta
con unos 500 millones de usuarios en todo el mundo y genera alrededor de
medio millon de tweets al minuto. Una pequefia parte de ellos son tweets
geolocalizados, es decir, mensajes para los que se conoce la localizacion
del emisor por sus coordenadas geograficas (Gutiérrez Puebla et al., 2016).
Numerosos estudios realizados con datos masivos de redes sociales han
utilizado Twitter no solo por tratarse de una plataforma de cobertura mundial,
sino también por el hecho de que sus datos estan disponibles en la red de
forma gratuita a medida que se producen, es decir, en tiempo real. Se pueden
descargar tweets geolocalizados (o0 no), registrando el hashtag, indicador de
usuario, momento en el que se envia, idioma, tipo de dispositivo, texto del
mensaje, etc.

Cada tweet deja una “huella” digital del lugar y el momento en que fue enviado.
Si se procesan los datos segun identificador de usuario, se puede tener una
aproximacion de los lugares que visita cada usuario a lo largo del tiempo. Asi
es posible utilizar esta fuente para analizar los patrones de movilidad de la
poblacion (Wu et al., 2014) y generar matrices origen-destino, tanto a escala
urbana (Osorio-Arjona y Garcia-Palomares, 2019) como a escala nacional o
internacional.

La fiabilidad de este tipo de datos ha sido validada en el trabajo de Lenormand
et al. (2014), en donde se contrastan los datos de Twitter con informacién de
teléfonos moviles y datos oficiales de censos. El estudio concluyé que las tres
fuentes ofrecen en general resultados comparables en términos de pautas de
movilidad de los individuos. Por su parte, Osorio-Arjona y Garcia-Palomares
(2019) validaron sus resultados con los obtenidos a partir de una encuesta
domiciliaria de movilidad, concluyendo que tales resultados son comparables.
El hecho de que los datos de Twitter ofrecen muestras de menor tamafio que
las de telefonia movil, obliga a trabajar con unidades espaciales de mayor
extension. En resumen, a pesar del sesgo inherente a esta fuente de datos,
los analisis realizados demuestran que las matrices de viajes que aportan
son coherentes y ofrecen una aproximacion fiable a los patrones generales
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de movilidad de ciudades y regiones, a un costo muy reducido, lo que tiene
especial interés para aquellas que no disponen de datos fiables de movilidad.

N

A

Figura 4: Representacion de los flujos de una matriz origen-destino obtenida con datos de
Twitter en el drea metropolitana de Madrid. Fuente: Osorio-Arjona y Garcia-Palomares, 2019.

Asimismo, se han utilizado tweets geolocalizados para analizar el grado de
mezcla social en el uso del espacio, rastreando el movimiento de los grupos
sociales en ciudades como Rio de Janeiro (Netto et al., 2015), Lousville (Shelton
et al., 2015) o Concepcidn (Salas-Olmedo y Rojas Quezada, 2017). Los estudios
sobresegregacionsocialbasadosenlainformaciénsuministrada porlasfuentes
oficiales (censos y registros oficiales), que ofrecen datos relativos al lugar de
residencia, se limitan al analisis de la segregacion residencial. En cambio, los
estudios dinamicos basados en nuevas fuentes de datos, como Twitter, aportan
indicadores de multiculturalidad y mezcla social referidos al uso del espacio a
lo largo del dia (segregacion dinamica). Gracias a la geolocalizacion es posible
cruzar los datos de las redes sociales con informacion sociodemografica
procedente de las estadisticas oficiales, de forma que se puede estimar el nivel
de ingresos de cada usuario a partir de la seccién censal en la que habita,
lo que se puede inferir a partir del lugar desde donde envian mas tweets en
horario nocturno (Figura 5).

22



Coémo aplicar Big Data en la planificacion del transporte:
El uso de datos de GPS en el anélisis de la movilidad urbana

drmesraddin Irang Lre

ik vl i L v B b e L vl

i Lol R Eain ) - aE Mo nt

b S e am s

i o . i gy s e Y by Income Level

Figura 5: Una visién dinamica de la segregacién social en Rio de Janeiro. Los colores indican
patrones de localizacion a lo largo del dia segun grupos sociales: azul (bajos ingresos), verde
(bajos-medios), amarillo (medios), naranja (medios-altos) y rojo (altos). El mapa de abajo a la
derecha muestra una combinacion de los cinco mapas primeros y permite diferenciar entre
espacios segregados (solo un color) y espacios con mayor mezcla social (varios colores). Fuente:
Netto et al., 2015.

Por otro lado, el analisis de los contenidos de los tweets puede aportar
informacion en tiempo real sobre las condiciones del trafico y accidentes de
circulaciéon. Los tweets deben ser filtrados para seleccionar los que tienen
informacion sobre el trafico y localizados en un mapa para informar de forma
rapida a los usuarios. Actualmente, hay un prototipo, (de acceso publico en

) que monitoriza la Ciudad Auténoma
de Buenos Aires (CABA), mostrando sobre un mapa la localizacién de los
incidentes y los tweets que los reportan. Esta informacion sirve de ayuda a los
conductores para elegir una ruta que evite las retenciones derivadas de esos
incidentes (Vallejos et al., 2017).

1 Buscar en Twitter

Banco Interamericano de De... @&
sy @elBID

La bicicleta, en la nifiez, era “juego
de hombres". Mientras ellos
pedaleaban, ellas ayudaban en
casa. Muchas quieren ahora
aprender pero tienen miedo.

+Como plantearse la bicicleta
como alternativa de movilidad
desde una perspectiva de género?
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Figura 6: Mapa de incidentes de trafico en tiempo real en la Ciudad Auténoma de Buenos Aires
(CABA) a partir de tweets. Fuente:

Otras redes sociales de gran interés son las de fotografias compartidas,
como Instagram, Flickr y Panoramio, que permiten analizar los registros de
fotografias a partir de su geolocalizacion y sus coordenadas temporales. Estas
fuentes permiten conocer los espacios mas fotografiados por los turistas y,
en consecuencia, los mas visitados de las ciudades, siendo posible también
realizar el seguimiento de la movilidad de los turistas en las ciudades a partir
de las fotografias que toman y comparten en las redes (Garcia-Palomares et
al., 2015).

Através de una App para moviles inteligentes y apoyada en registros GPS, Waze
proporciona la mejor ruta en coche, con informacién en tiempo real sobre la
situacion de la red vial. La aplicacion surgio en Israel en 2008, donde a finales
de ese afio tenia algo mas de 20.000 usuarios. Hoy Waze tiene presencia en
mas de 185 paises y supera los 115 millones de usuarios (https://www.waze.
com/). La plataforma ha sido adquirida por Google e integrada también dentro
de su aplicacion Google Maps.

Waze genera gran cantidad de informacion sobre el trafico, que puede ser
utilizada por los planificadores urbanos en los estudios de movilidad. Desde
el momento en que los usuarios abren la aplicacion para solicitar informacion
sobre una ruta, la aplicacion recoge y ofrece en tiempo real datos sobre la
velocidad a la que se circula, los puntos donde se detiene el transito, los
tiempos estimados de trayecto, etc. De esta manera, la red vial en la que
se basa el calculo de las rutas se alimenta de forma similar a la de las redes
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de Goolge Maps o TomTom. Ademas, Waze se alimenta de informacién
proporcionada por sus usuarios, llamados “wazers”, que pueden crear nueva
informacion sobre el estado del trafico, localizando posibles eventos que
aparecen en la ruta o convirtiéndose en editores de la cartografia. El usuario
puede interactuar con la aplicacion proporcionando informacién cuando llega
a un atasco, un accidente, un peligro, una obra, carretera cortada o a radares
de policia. Esa informacion puede ser nueva (creando el evento) o actualizada
(validando dicho evento o reportando la finalizacion del mismo). La aplicacion
almacena las coordenadas de los eventos creados por los usuarios, la hora
a la que fue registrado y la duracién del mismo, el sentido de circulacion del
vehiculo, el tipo de calle y el grado de confianza en ese evento y usuario.

La Figura 7 reproduce el mapa del centro de Buenos Aires segun Waze el jueves
17 de octubre alas 08:00 hora local. En ella podemos ver las velocidades en los
tramos de la red y los eventos reportados por los usuarios en ese momento.
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Figura 7: Situacién del trafico en el centro de Buenos Aires reportada por Waze (17/10/2019,
08:00H). Fuente:

Lainformacion de Waze esaccesible através de su APlyde otros procedimientos
de descarga. Por un lado, podemos acceder a la informacién de eventos del
trafico. Existe una amplia tipologia de eventos, normalmente de caracter
puntual, que pueden ser utilizados para analizar los niveles de accidentalidad
viaria. Varios trabajos lo han realizado ya en ciudades iberoamericanas, como,
por ejemplo, Belo Horizonte - Brazil (Dos Santos et al., 2016) o Ciudad de
México (Pérez et al., 2018). Por otro lado, es posible utilizar la informacién de
la red de carreteras, que incluye datos relativos a las caracteristicas de cada
tramo (tipo de via, nUmero de carriles, etc.) y sus velocidades. Esta informacion
puede ser usada, por ejemplo, en estudios de velocidades de trafico y analisis
de los impactos de la congestion.
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Una fuente de gran interés para el estudio de la movilidad en transporte
publico es la enorme cantidad de datos generada por las tarjetas inteligentes
de transporte (transport smart cards). Se trata de las conocidas tarjetas de
transporte publico, que progresivamente han ido desplazando a otros medios
de pago (billetes magnéticos o tickets), para imponerse como un sistema
seguro de pago y validacién, que libera al conductor de la tarea del pago de
los viajeros y que suministra ingentes cantidades de datos a las empresas y
agencias de transporte publico (Pelletier et al., 2011). Las tarjetas inteligentes
proporcionan una informacion exhaustiva (no muestral) sobre los viajes en
transporte publico en las ciudades donde su uso es obligatorio (por ejemplo,
Buenos Aires) y casi exhaustiva en otras ciudades (dependiendo de su tasa de
penetracidn). Por ello, la cantidad de datos a procesar es realmente elevada.
Asi, por ejemplo, la tarjeta de transporte de Santiago de Chile, que es de uso
obligado en los autobuses y abrumadoramente mayoritaria en metro (con
una tasa de penetracion global del 97% de los viajes), genera alrededor de 40
millones de registros a la semana (Gschwender et al., 2016).

Existen basicamente dos tipos de tarjetas: sin contacto y de contacto. Las
tarjetas sin contacto registran automaticamente la entrada y salida del viajero
de una estacién o de un vehiculo de transporte publico a través de ondas de
alta frecuencia; en cambio, las tarjetas de contacto exigen que el usuario pase
la tarjeta por un lector, cosa que normalmente sélo hace en la entrada. En el
caso de las estaciones de metro o ferrocarril, la geolocalizacién va asociada
a cada una de ellas, asi como también en las paradas de autobus cuando el
registro del viaje se realiza en maquinas instaladas en las propias paradas.
Si la validacién del viaje se hace en lectores instalados en los autobuses, la
localizacion del autobus en ese momento puede quedar registrada si el lector
de la tarjeta esta conectado a un dispositivo GPS instalado en el vehiculo. Cada
vez que se hace una validacion se registran normalmente datos como hora del
dia y dia de la semana, identificador de la tarjeta, identificador de la linea y de
la direccion, parada o estacion de acceso (y, en su caso, de salida), identificador
del autobus, etc. Por lo tanto, mediante estas tarjetas se recogen datos
relativos a todos los viajes de los poseedores de las mismas en transporte
publico. Dependiendo del tipo de tarjeta, en muchos casos también se dispone
de las caracteristicas sociodemograficas del usuario (registradas al adquirir o
renovar la tarjeta).

La explotaciéon de estos datos en estudios de movilidad entrafia cierta
dificultad, no sélo por el gran volumen da datos que se genera, sino también
por las lagunas de informacién existentes en la generacion de los datos. Los
retos son mayores en el caso de las tarjetas de contacto, ya que, al registrar
solamente datos sobre la entrada del viajero, para conocer la salida se deben
desarrollar algoritmos que tengan en cuenta el comportamiento del usuario
a lo largo del dia y de la semana, considerando los otros lugares por los que
accede al transporte publico. En el caso de los viajes de ida y vuelta, la parada
o estacion de salida del viaje de ida se puede inferir a partir de la parada o
estacion de entrada en el viaje de vuelta. Sin embargo, se dan situaciones mas
complejas en el caso de cadenas de viajes que incluyen viajes no basados en
casa. Por otro lado, es importante desarrollar procedimientos para diferenciar
correctamente entre viajes y etapas, de forma que un trasbordo debe ser
reconocido como tal y no como un viaje adicional, en funcion del tiempo
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transcurrido entre validaciones. Para identificar las estaciones de bajada en
viajes de varias etapas resulta de gran utilidad el cruce de distintas bases de
datos, como las transacciones de las tarjetas, los registros GPS que muestran
la posicién de los autobuses en cada momento del dia y la cartografia digital
de lineas, paradas y estaciones (Munizaga y Palma, 2012).

Por otro lado, con las tarjetas de transporte quedan registradas las paradas
de subida y bajada del autobus, pero no los puntos intermedios, que, sin
embargo, pueden ser conocidos a partir del identificador de la linea en que
presta servicio el autobus. Para esta tarea resulta de gran interés disponer de
ficheros GTFS (General Transit Feed Specification), que contienen la cartografia
de las lineasy las paradas. Cruzando ambas fuentes es posible visualizar en un
mapa las trayectorias de los distintos viajes y analizar la intensidad de viajes
en cada tramo de la linea o la red (Tao et al., 2014) (Figura 8). En el caso de
tarjetas para las que no existe informacion socioeconémica del usuario, es
posible enriquecer la informacién de los viajes cruzandola con la obtenida a
través de encuestas de movilidad. A la inversa, esta fuente de datos puede
utilizarse para corregir o completar los datos obtenidos mediante encuestas
de movilidad (Trepanier et al., 2019).

A partir de los datos de las tarjetas inteligentes de transporte, es posible
calcular la longitud de los viajes y generar matrices origen-destino (Munizaga
etal., 2010). Ademas, la informacién espacio-temporal se puede cruzar con los
datos socioecondmicos de los viajeros, lo que proporciona informaciéon muy
valiosa para la planificacién (Pelletier et al., 2011). Asi mismo, cruzando los
datos del uso de las tarjetas con la cartografia de las lineas, es posible analizar
la carga en cada tramo de la red y estudiar de forma dinamica los flujos en
transporte publico (Tao et al., 2014).
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Figura 8: Matrices OD y flujos en transporte publico a partir de las tarjetas inteligentes de
transporte, con predominio de viajes centripetos en la mafiana y centrifugos en la tarde. Fuente:
Tao et al.,, 2014

Un gran numero de los vehiculos que circulan por las ciudades estan equipados
con dispositivos GPS: autobuses urbanos, taxis, vehiculos de nuevos servicios
de movilidad compartida (bicicletas, motos, patinetes eléctricos, coches, etc.),
vehiculos particulares conectados, etc. Todos estos vehiculos producen millones
de datos de recorridos (tracks), de gran valor para gestores y planificadores.

Los autobuses urbanos de numerosas ciudades también estan equipados
con dispositivos GPS, que permiten la gestion de flotas en tiempo real y
alimentan los sistemas de informacion al usuario, ofreciéndole informacion
constante sobre los tiempos de espera. Asi, por ejemplo, todos los autobuses
urbanos de Santiago de Chile estan dotados de dispositivos GPS que registran
la localizacién de los vehiculos cada 30 segundos, generando entre 80 y 100
millones de observaciones a la semana (Gschwender et al., 2016). A diferencia
de los ficheros GTFS (General Transit Feed Specification), que incluyen datos
sobre horarios, frecuencias y tiempos de viaje tedricos, los ficheros generados
por los dispositivos GPS aportan informacion sobre velocidades y tiempos de
viaje reales.

Los datos que producen los dispositivos GPS permiten monitorizar el avance
de los autobuses en sus rutas (Cortés et al., 2011), comprobar los retrasos
sobre los horarios previstos y estudiar el fendmeno del agrupamiento de
autobuses (bus bunching), que produce un circulo vicioso en los retrasos de los
autobuses (Byon et al., 2011). Detectar los problemas en tiempo real permite
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actuar también en tiempo real para mitigar los problemas derivados del
agrupamiento de autobuses. Asi mismo, los datos histéricos permiten analizar
la variabilidad de los tiempos de viaje y los factores que inciden en ella, como
el uso del suelo, el nUmero de paradas, el nUmero de semaforos, la longitud
de la linea, la lluvia, etc. (Mazloumi et al., 2009). El anélisis de datos histéricos
sobre tiempos de llegada de los autobuses y eventos de agrupamiento con
base en ficheros de registros GPS permite hacer predicciones, ya sea mediante
modelos explicativos o recurriendo a la inteligencia artificial, y tomar medidas
para mejorar la puntualidad y evitar futuros episodios de agrupamiento de
autobuses.

Las flotas de taxis de algunas empresas también cuentan con localizadores
GPS para optimizar el servicio a los clientes, de forma que ante la solicitud
de un servicio pueda acudir alguno de los vehiculos mas cercanos al cliente.
Los tracks almacenados permiten que los gestores de la empresa puedan
seguir los recorridos de los taxistas y analizar su rendimiento: numero de
viajes, kildmetros recorridos en cada viaje, viajes en vacio, areas de maxima
demanda segun horas del dia, etc. Asi mismo, las empresas de alquiler de
vehiculos con conductor (como Uber o Cabify) cuentan con este tipo de
dispositivos para analizar las rutas de sus empleados. En general, estos datos
son de dificil acceso, ya que pertenecen a empresas privadas. Una excepcion
es Uber, que ha creado un servicio web que permite visualizar tiempos de
viaje y velocidades entre zonas de transporte en varias ciudades del mundo,
algunas de ellas latinoamericanas, y descargar, de forma gratuita, los datos de
tiempos de viaje en ficheros csv (ver Figura 9 y enlace en: https://movement.
uber.com/?lang=es-ES).
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Figura9:PaginawebdelportaldedatosdeUber.Fuente: https://movement.uber.com/?lang=es-ES
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Por otro lado, los localizadores GPS son esenciales para la operacién de los
servicios de movilidad compartida. Estos dispositivos previenen los robos
de vehiculos, cuya localizacion puede ser seguida en tiempo real desde las
centrales de operacién. Pero, ademas, la geolocalizacion esimprescindible para
la operativa de los servicios de movilidad que no cuentan con bases propias
(los llamados free-floating o dockless): una app debe geolocalizar al usuario
y a los vehiculos disponibles en su entorno, para ofrecerle la posibilidad de
alquilar alguno de los mas préximos, ya se trate de los de una empresa en
particular (apps especificas) o los de varias empresas (apps de agregadores
de servicios y servicios de movilidad MaaS). En cuanto al acceso de gestoresy
planificadores a los datos generados por los GPS de estos vehiculos, en gran
parte estan en poder de empresas, pero otros muchos estan en manos de las
autoridades que gestionan algunos de estos servicios, como los de bicicletas
compartidas en ciudades como Buenos Aires o Santiago de Chile.

Esta popular plataforma de Google permite el calculo de caminos minimos en
la web 0 mediante su app, mostrando la ruta a seguir entre un origen y uno
o varios destinos, asi como el tiempo de viaje. En muchas ciudades es posible
elegir el modo de transporte, diferenciando entre auto, transporte publico,
bicicleta y a pie. Los tiempos de viaje, tanto en vehiculo privado como en
transporte publico, varian segun las horas del dia en funcion de la congestion
y de las frecuencias, respectivamente. Los calculos de los tiempos de viaje en
transporte privado se basan en datos histéricos de millonesy millones de tracks
almacenados por los servidores de Google (que pueden ser visualizados por
cada usuario utilizando la opcién de “cronologia” en Google Maps), aplicando
algoritmos para inferir el modo de transporte. La estimacion de los tiempos de
viaje en tiempo real se basa en algoritmos que combinan datos histéricos con
datos del trafico en tiempo real, obtenidos de los propios teléfonos maéviles.
Las muestras en que se basan los calculos de Google son gigantescas, ya que
la inmensa mayoria de teléfonos inteligentes tienen instalado Google Maps y
activada la geolocalizacion.

El servicio que ofrece la web y app de Google Maps es util para el usuario
habitual, que sélo requiere el calculo de una o varias rutas, pero no tanto para
el técnico o investigador, que necesita calcular millones de rutas. Para este fin
esta disponible la API de Google Maps®, que permite calcular matrices origen-
destino de tiempos de viaje en los distintos modos de transporte. La consulta
es gratuita o no en funcién del niumero de origenes y destinos. En el caso del
transporte privado se puede elegir la hora y el dia de la semana. Esos datos
reflejan la congestion en las ciudades y son de gran utilidad para técnicos e
investigadores. Asi, por ejemplo, Garcia-Albertos et al. (2019) analizaron los
cambios en la accesibilidad en Madrid segun franjas horarias en funcion de
las condiciones de congestidn, con datos obtenidos de la APl de Google Maps.

Ademas, en esta APl es posible obtener matrices de tiempos de viaje
en transporte publico gracias a los ficheros GTFS suministrados por las
autoridades de transporte de las ciudades. Se trata, por lo tanto, de tiempos
de viaje “tedricos”, en funcién de horarios y frecuencias, no de los tiempos
de viaje reales, que en el caso de los autobuses pueden ser analizados, como

5 https://developers.google.com/maps/documentation/?hl=es
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hemos visto, a partir de los tracks que almacenan las autoridades de transporte
de numerosas ciudades. Google Maps ha hecho alianzas con autoridades de
transporte locales en distintas ciudades. De esta manera, la app cuenta con
informacion en tiempo real del transporte publico y permite a sus usuarios
conocer retrasos, tiempos de viaje y transbordos en la red de transporte
publico. Los ficheros GTFS pueden ser cargados en un SIG para analizar el
nivel de cobertura de la red de transporte publico, las velocidades medias y las
superposiciones de las lineas (Hadas, 2013), asi como para calcular matrices de
tiempos de viaje segun franjas horarias, que pueden ser utilizadas en estudios
dinamicos de accesibilidad (Stepniak et al., 2019).
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Figura 10: Evolucién de los tiempos de viaje (en segundos) entre el distrito de negocios de
Madrid (AZCA) y el aeropuerto obtenidos a partir de la APl de Google Maps. La linea roja indica
el tiempo de viaje medio en el conjunto del dia. Fuente: Garcia-Albertos et al., 2019

La informacion sobre redes de transporte privado ha mejorado decisivamente
en los Ultimos afios gracias a las compafiias de navegadores para automoviles,
particularmente Navteq y Teleatlas (ésta ultima adquirida por TomTom). Estas
detalladasredesviales contieneninformacion sobrelas caracteristicas del viario
(tiempos de recorrido de cada tramo, direcciones prohibidas, prohibiciones de
giros, etc.) para hacer posible el calculo de rutas 6ptimas en los navegadores.
Pero, ademas, pueden ser instaladas en un Sistema de Informacion Geografica
para realizar analisis de redes. Para este fin, es especialmente util el producto
TomTom Speed Profiles, una red digital de transporte privado que se puede
utilizar en softwares como ArcGIS e incluye las velocidades de los vehiculos
en cada uno de los tramos de la red vial (excepto el viario local) cada cinco
minutos. Estos datos permiten realizar analisis dinamicos de accesibilidad
considerando el efecto de la congestion. Se trata de datos histéricos obtenidos
por distintos dispositivos, incluyendo los propios navegadores y los GPS de
teléfonos moviles. Esta nueva fuente de datos ha sido poco explotada hasta
la fecha, sin embargo, existen algunos estudios sobre congestion en ciudades
europeas que utilizan TomTom Speed Profiles (por ejemplo, Moya-Goémez y
Garcia-Palomares, 2017).
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Ademas, esta compafiia ha desarrollado la API TomTom Move’, que incluye dos
productos de interés para técnicos e investigadores del transporte. Traffic Stats
proporciona informacién sobre la situacion del trafico en la red de carreteras
de una ciudad durante todo el dia. Los usuarios pueden crear una consulta
personalizada para un area o ruta especifica, para dias especificos o para los
periodos de tiempo en el rango de fechas que sean de su interés. Asi, por
ejemplo, se puede medir el tiempo de viaje antes y después de un cambio en
la red de carreteras para evaluar su impacto o detectar el impacto de eventos
e incidentes en la congestion. Por su parte, el producto O/D Analysis permite
obtener matrices de viajes origen-destino (OD) en vehiculo privado entre zonas
de transporte, pudiendo diferenciar también entre dias de la semana, horas
del diay zona de transporte de paso. Tanto los datos de velocidades y tiempos
de viaje, como las matrices OD en vehiculo privado, se pueden utilizar para
alimentar modelos de transporte.

ORIGIN DESTINATION

Figura11:MatrizdeviajesODpresentadacomograficodeflujos.Fuente:https://move.tomtom.com
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Elvolumendetracks GPSregistrados por compafiias propietariasdeaplicaciones
esencialmente ligadas a actividades deportivas y de ocio ha experimentado
un crecimiento exponencial en los ultimos afios. Su primer impulso vino
con la llegada de los teléfonos inteligentes, que permitian la instalacién de
aplicaciones. La mas reciente popularizacién de los denominados “wearable
devices”, como pulseras de actividad y relojes inteligentes, ha aumentado aun
mas su uso. Entre las compafias lideres podemos destacar Under Armour,

7 https://move.tomtom.com/
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que ofrece actualmente un conjunto de aplicaciones que suman mas de 200
millones de usuarios, Runkeeper, que actualmente cuenta con mas de 50
millones de usuarios, u otras como Strava, que recopildé 84 millones de rutas
ciclistas en 2018, un 24 % mas que el afio anterior. Estas compafias registran
importantes colecciones de datos que ofrecen, para su uso por terceros, de
manera anonimizada o agregada.

Particularmente interesante es el caso de los datos registrados por la
compafiia Strava, a través del conjunto de aplicaciones que comercializa. La
compafialanz6 en 2012 su plataforma Strava Metro, orientada a la explotacion
comercial de los datos registrados para la realizacién de estudios de movilidad,
habiendo contribuido a la realizacion de mas de 300 estudios de movilidad y
planeamiento hasta la fecha.
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Figura 12: Mapa de actividades registradas por Strava en Buenos Aires. Fuente: www.strava.
com/heatmap

Entre la informacion que se puede obtener con base en sus datos, la compafiia
destacalalocalizacién de los espaciosy calles mas frecuentados por corredores
y de las arterias urbanas mas importantes en cuanto a movilidad ciclista, asi
como la estimacion del uso de infraestructuras ciclistas. Por otro lado, Strava
Metro permite conocer el volumen de viajes ciclistas correspondientes a
deporte, ocio o trabajo. Este ultimo se increment6 en un 42% en el afio 2019,
algo relevante a considerar para los escépticos que aun creen que la muestra
de este tipo de apps corresponde tan sélo con usuarios ligados al deporte o
al ocio.
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2.4 Campos de aplicacion

Este apartado pretende realizar una sintesis de los campos de aplicacién que
se han ido adelantando en la descripcidén de cada una de las fuentes, como los
analisis de presencia, la generacion de matrices origen-destino de viajes o los
estudios de percepcion de los usuarios en el uso de las redes de transporte:

e ANALISIS DE PRESENCIA DE LA POBLACION Y USO DE LOS MODOS DE
TRANSPORTE: Las fuentes que tienen una gran frecuencia de uso permiten
conocer la distribucion de la poblaciéon en los diferentes momentos
temporales, ya sea a lo largo del dia, la semana o durante la celebracion
de determinados eventos. La cartografia de presencia de poblacion segun
momentos temporales es de gran utilidad en los estudios de transporte,
en tanto que aportan datos de demanda. Para conocer esa distribucion
de la poblacion segun franjas horarias es posible usar tanto datos de
localizaciones puntuales como tracks. Una fuente muy usada en los estudios
de presencia es Twitter (ver apartado 2.3). En cuanto a los estudios de
distribucion espacial y temporal segin modos de transporte, se pueden
utilizar con este fin los datos del uso de tarjetas inteligentes de transporte
(Gschwender et al., 2016) y los registros GPS tomados por los servicios de
taxi o por los sistemas de bicicletas publicas.

e OBTENCIONDEDATOSDEAFOROS DE VIAJES: Los datos de tracks obtenidos
por los navegadores de los coches o de diferentes aplicaciones moviles han
sido usados para obtener el nUmero de viajes que pasa por un determinado
tramo de la red o por el conjunto de la red. Como hemos visto, productos
como las APl de TomTom Traffic Stats, Google Transit o Waze (apartado
2.3) proporcionan informacion sobre la situacién del trafico en la red de
carreteras de una ciudad durante todo el dia. También con datos de tracks
del uso de bicicletas publicas es posible obtener los aforos de viajes de los
tramos de la red, como los casos de Strava o aplicaciones como la realizada
en Madrid a partir de datos del sistema de bicicletas publicas o de tracks de
ciclistas voluntarios (ver Romanillos et al., 2018). Calculo de matrices Origen-
Destino de viajes: La gran frecuencia de informacion que proporcionan las
nuevas fuentes de datos es muy util para obtener matrices OD de viajes.
Nuevamente podemos obtener matrices de viajes tanto de datos puntuales
como de datos de tracks. En esta nota técnica veremos la metodologia de
trabajo para ambos casos (capitulos 4 y 5, respectivamente). Twitter es una
de las fuentes mas usadas en el caso de datos puntuales. Otras fuentes
de datos para la obtencién de matrices OD son las tarjetas inteligentes de
transporte publico (ver Tao et al., 2014: Dewulf et al., 2015) o los sistemas
de navegacion de vehiculos, como los datos de O/D Analysis de TomTom.

e ESTUDIOS DE ACCESIBILIDAD: Los datos obtenidos a partir de GPS también
permiten realizar estudios de accesibilidad, con el objetivo de medir la
facilidad para alcanzar los destinos de interés en un determinado modo
de transporte. En este caso, la informacién de los tracks permite conocer
tiemposy velocidades de viaje en los diferentes tramos de la red, y usar esos
datos para el calculo de la accesibilidad segun franjas horarias. Asi, los datos
de TomTom se han utilizado para conocer los cambios temporales de las
distribuciones de accesibilidad diaria en las grandes areas metropolitanas
europeas (ver Moya y Garcia-Palomares, 2017), mientras que los tracks de
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bicicletas publicas se han empleado en el analisis de la complementariedad
y la competencia entre la bicicleta y el resto de los modos de transporte
(Romanillos y Gutiérrez, 2019). Ademas, como hemos visto, la APl de Google
permite también obtener matrices de tiempos de viaje y utilizarlas en
estudios de accesibilidad (como en Garcia-Albertos et al., 2019).

La celebracion
de determinados eventos en las ciudades produce un gran impacto en la
movilidad. El empleo de fuentes que proporcionen datos geolocalizados a
partir de GPS, a ser posible en tiempo real, es fundamental para la gestion
de los mismos. Datos de redes sociales como Twitter se han empleado para
la deteccion de eventos urbanos, por ejemplo, en los Paises Bajos (Steur,
2014). Las tarjetas inteligentes de transporte también se han utilizado para
la prediccién de comportamientos del uso del transporte publico durante la
celebracién de eventos especiales, como en el caso de la ciudad de Singapur
(Pereira etal., 2015). Algunos trabajos han usado datos de GPS para analizar
la vulnerabilidad a diferentes sucesos. En Wuhan (China) se ha construido
una base de datos a partir de informacion obtenida de sistemas GPS del
servicio de taxis para, mediante un matriz OD de viajes en una situacién de
normalidad, analizar patrones de movilidad cuando se producen cortes en
alguno de los tres puentes principales que conectan los tres distritos de la
ciudad separados por el rio Yangtsé (Yue et al., 2012). Ademas, podemos
usar los datos de Waze para estudiar todo tipo de eventos y la distribucién
de los accidentes y los diferentes eventos que se producen en la red de
carreteras.

Finalmente, el uso de datos puntuales de redes sociales
localizadas a partir de GPS permite explotar los comentarios que los
usuarios realizan sobre la valoracién de los sistemas de transporte. Se
trata de, mediante un analisis del lenguaje, clasificar los sentimientos que
transmiten y tratar de identificar por qué una linea particular de transporte
publico tiene un sentimiento positivo o negativo. Luong y Houston (2015)
usaron este tipo de analisis para analizar el servicio de tren en la ciudad de
Los Angeles.
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En este apartado se describen las caracteristicas de los registros GPS,
diferenciando entre datos puntuales, que muestran simplemente
localizaciones (por ejemplo, accidentes de trafico) y datos lineales (tracks), que
muestran secuencias de puntos a partir de las cuales se pueden reconstruir
lineas representativas de los viajes. Veremos los tipos de ficheros usados para
almacenar estos datos y sus principales caracteristicas.

3.1 Registros GPS: Tipos de ficheros

Cuando se trabaja con datos de registros GPS se manejan distintos tipos de
ficheros que conviene conocer. En estos ficheros suelen destacar los formatos
abiertos, que facilitan el intercambio de informacién entre los diferentes
softwares. Los registros de datos puntuales, procedentes, por ejemplo, de
redes sociales o de diferentes aplicaciones que usan el GPS de los dispositivos
moviles suelen descargarse en tablas de texto tipo csv. En otros casos, los
datos se descargan ya en formatos disefiados para la representacion propia
de datos geograficos, como son los ficheros GeoJSON. Cuando los datos
provienen directamente de dispositivos GPS, los ficheros mas usados son
los gpx, que son ficheros de intercambio con los que trabajan los GPS. Otros
ficheros de intercambio entre softwares son los km/ y kmz. Todos estos datos
son llevados, tratados y analizados en un Sistema de Informacion Geografica
(SIG). A continuacién, se describen brevemente las caracteristicas de cada uno
de estos tipos de ficheros.

TABLAS DE TEXTO O .CSV

Los archivos c¢sv son un tipo de documento de texto utilizado para representar
datos en forma de tabla. Estos ficheros representan las columnas de la tabla
separando los datos de cada columna por comas o puntos y comas, y las
filas por saltos de linea. Esta estructura de datos permite almacenar grandes
cantidades de datos de una forma muy sencilla, ligera y en un formato abierto,
lo que facilita el intercambio y su descarga desde los diferentes espacios web.

FICHEROS TIPO GEOJSON

Elformato GeoJSON es utilizado habitualmente enlas aplicaciones cartograficas
en internet. Es un formato de gran utilidad, pues permite el intercambio de
datos geograficos de una manerarapida, ligeray sencilla, utilizando un formato
abierto. Los ficheros GeoJSON son ficheros con estructura de SIG, ya que estan
disefiados para representar, por un lado, elementos geograficos sencillos y,
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por otro, sus atributos no espaciales. Habitualmente, los ficheros GeoJSON
almacenan datos de tipo puntual, pero pueden trabajar también con datos en
forma delineasy de poligonos. Aligual que los datos GPS, los ficheros GeoJSON
usan como sistema de coordenadas de referencia el World Geodetic System 1984
(WGS84) y trabajan con unidades en grados decimales para georreferenciar
los datos. Puede verse mas informacién en https://geojson.org.

GPX

Los ficheros gpx son los formatos de intercambio de la tecnologia GPS.
Estan pensados para transferir los datos obtenidos por GPS a otro tipo de
aplicaciones. Los ficheros gpx permiten el intercambio de datos tomados
de forma puntual (waypoints) y de forma lineal a través de rutas (routes) o
recorridos (tracks) (Figura 13).

o Los puntos de interés (waypoints) o localizaciones puntuales son elementos
puntuales definidos por una posicion geografica (latitud y longitud: x y) vy,
en la mayoria de los casos, por la altitud (z). Los GPS suelen almacenar estas
localizaciones en ficheros con extension .wpt y después son exportados

a gpx.

e Una ruta es un camino formado por localizaciones puntuales o puntos
de interés que han sido introducidos en un orden predefinido (con un
origen y un destino final) y que permite que el GPS nos dirija entre ellos a
través de una cartografia de referencia, mediante instrucciones visuales o
sonoras, como sigue recto, gira a la derecha, pasa el objeto X, etc. Las rutas
se almacenan en ficheros con extension .rte, y, al igual que los puntos de
interés, son exportadas después en gpx.

e Finalmente, un track (recorrido) es la unién ordenada de una serie de
puntos para los que se han tomado coordenadas geograficas y que definen
un recorrido realizado por el GPS o disefiado sobre un mapa. Los tracks se
almacenan en ficheros trk, que son exportados posteriormente a gpx.

Punto de interés (waypoints) Rutas Track (recorridos)

Figura 13: Ejemplo de datos recogidos con GPS. Fuente: elaboracion propia
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Los datos de GPS, tanto en formato de localizaciones puntuales, rutas o tracks,
pueden intercambiarse utilizando otro tipo de ficheros como son, por ejemplo,
los kml y kmz o los loc.

Los ficheros kml estan basados en el lenguaje XML y se usan para representar
datos geograficos en entornos web. Los ficheros km/ son los utilizados, por
ejemplo, en el software Google Earth para especificar caracteristicas de los
lugares. Para ello, contienen informacién de un titulo, una descripcion basica
del lugar, sus coordenadas de longitud y latitud y, opcionalmente, la altitud.
Dado el gran uso de las aplicaciones con Google Earth, los ficheros km/ han
adquirido un estatus de estandar abierto como formato de intercambio de
informacion geografica. Para este intercambio, los ficheros km/ a menudo
suelen distribuirse comprimidos como ficheros kmz, que, ademas, pueden
incluir otro tipo de archivos (como imagenes, textos, etc.) y otros recursos
asociados a la cartografia de los datos.

Algunos dispositivos GPS trabajan con otros formatos de intercambio, como
el tipo loc. Estos son ficheros similares a los gpx, de manera que se trata de
archivos que permiten guardar las localizaciones, ya sean puntuales, de rutas
o tracks.

Los ficheros anteriores son importados desde un SIG para su tratamiento,
analisis y visualizacién. Se utilizan diferentes tipos de ficheros en funcion del
software. Entre los mas habituales estan los ficheros shp (shapefile), formato
desarrollado por la compafiia ESRI para su software ArcVIEW y que, por lo
sencillo de su estructura, se ha convertido en un estandar dentro de los SIG,
siendo muy utilizado por otros software comerciales o libres. La compainiia
ESRI ha desarrollado otro tipo de ficheros también muy usados, como las
coberturas de Arcinfo o las geodatabase de ArcGlIS. Otros softwares comerciales,
como Maplnfo y Grass, y otros de codigo libre, como qGlIS, trabajan, también,
con otros formatos, en general muy similares entre si.

3.2 Informacion contenida en los registros GPS

Los registros GPS permiten conocer informacion sobre localizaciones
geograficas de puntos de interés, rutas o tracks, a los que se asocia otra
informacion muy util a la hora de usar estos datos en estudios de movilidad.
Los registros mas completos son los referentes a tracks (recorridos). Los datos
asociados a un track incluyen:

Puede incluir informacién
como el nombre del track, un nombre corto o identificador, descripcion
del recorrido, identificador del usuario que ha generado el recorrido u otra
informacion asociada a ese usuario. En algunos casos contiene también
informacion sobre el dispositivo GPS que grabé el track.
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Incluye
informacion sobre el niumero de puntos que definen el track, el intervalo
de grabacion de puntos (resolucion temporal), campos de datos adicionales
incluidos en el track, etc.

Estan tomadas en grados decimales y usando el sistema de proyeccion
WGS84 e incluyen la longitud (x) y latitud (y) de cada uno de los puntos que
definen el recorrido realizado.

Aligual
gue las coordenadas de latitud y longitud, los dispositivos GPS almacenan
habitualmente los valores de altitud (z) de cada uno de los puntos que
define el track.

Se almacena la fecha, hora, minuto y segundo
en el que ha sido tomado cada uno de los puntos que define el track.

A partir de estos datos, los propios dispositivos GPS o el SIG permiten obtener
informacion derivada que resulta de gran utilidad en los estudios de movilidad:

A partir de la fecha y hora se pueden precisar
la hora de salida y llegada del recorrido, su duracion, los tiempos en
movimiento y en parado, etc.

La mayoria de los dispositivos GPS generan diferentes
campos de distancias, como la distancia proyectada (distancia recorrida
horizontalmente), la distancia con altitudes (distancia real recorrida
considerando la orografia del terreno), la distancia lineal (linea recta entre
el primer y el Ultimo punto del track), etc.

Los propios dispositivos GPS generan informacién de
velocidades durante el recorrido realizado, incluyendo valores de velocidad
maxima, velocidad media, ritmo, velocidad vertical, etc.

Puede ser de gran interés
en el estudio de la movilidad peatonal o en bicicleta. Podemos obtener
informacion sobre la altitud maxima/minima, la pendiente (media, maxima,
minima), pendientes en cada uno de los tramos, distancias en ascenso o
descenso acumuladas, etc.

Una de las ventajas de los track es que toda la
informacion anterior puede obtenerse y analizarse para cada una de las
secciones que forman el track, ya sea por tiempo, distancia, velocidades,
pendientes, etc.
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3.3 Resolucidon espacial de los datos: exactitud
posicional

Al capturar localizaciones geograficas, los GPS siempre tienen un pequefio
error locacional, normalmente en torno a 2-4 metros, que determina lo que se
conoce como exactitud posicional de los datos.

Para determinar las localizaciones geograficas en el globo terraqueo, el
sistema GPS se sirve de un minimo de 3 satélites y un método de trilateracion
(Figura 14), aunque lo normal es que sean necesarios 4 0 mas satélites para
determinar la posicion con cierta precision. La red de satélites del sistema GPS
es variable, pero incluye un minimo de 24 satélites (actualmente tiene hasta
31) que orbitan a distancias que varian entre los 20 y los 180 km de altura
y con trayectorias sincronizadas para cubrir toda la superficie de la Tierra
( ). Cuando un receptor GPS quiere
determinar una posicion geografica, localiza ese minimo de satélites de la red,
de los que recibe unas sefiales indicando la identificacion y hora del reloj de
cada uno de ellos. A partir de estas sefiales, el aparato sincroniza el reloj del
GPS, calcula el tiempo que tardan en llegar las sefiales desde cada satélite al
equipo y mide la distancia al satélite. Conocidas las distancias, se determina
facilmente la posicidn relativa respecto a los satélites. Conociendo, ademas,
las coordenadas o posicion de cada uno de los satélites, se obtiene la posicion
absoluta o coordenadas reales del receptor GPS.

Localizacién

Figura 14: Método de trilateracion para determinar la coordenada geografica de una localizacion
en el globo a partir de los satélites del sistema GPS. Fuente: Elaboracién propia

La precision en la localizacion geografica de los datos GPS depende del nUmero
de satélites con los que esta trabajando el aparato (los satélites “visibles” en
ese momento), la posicion respecto a €l en la que estan (cuanto mas dispersos
mejor) y la calidad de recepcién de las sefales. Asi, si se capta la sefial de
entre siete y nueve satélites de referencia y, si estos tienen una distribucién
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adecuada, (estan dispersos), las precisiones que pueden obtenerse son
inferiores a 2,5 metros en el 95% de los casos. Estas precisiones pueden
ser mejoradas en funcién de las diferentes tecnologias de los sistemas GPS,
consiguiéndose en muchos casos errores inferiores a 0,5 metros (https://www.
gps.gov). En el apartado 3.5 se profundiza en estos aspectos y se mencionan
algunas limitaciones de la tecnologia GPS en relacién con la precision en la
localizacion.

3.4 Resolucion temporal de los datos

La resoluciéon temporal hace referencia al tiempo transcurrido entre las
tomas de las localizaciones de los datos tomados por registros GPS. Cuando
hablamos de resolucién temporal de los datos podemos hacer referencia a
los intervalos de tiempo con los que se ha recogido informacion por parte de
los usuarios. En este caso, la resolucion temporal depende de la frecuencia
en esas acciones de los usuarios, por ejemplo, la frecuencia con la que se
envian tweets geolocalizados (ya sean usuarios compulsivos, frecuentes o
esporadicos). En redes sociales de uso frecuente, por ejemplo Twitter, la
resolucion es mayor que en otras con menos frecuencia de uso, como las de
fotografias compartidas.

En los datos de rutas o tracks hablamos de resolucion temporal para hacer
referencia a los intervalos de tiempo regulares para los que se obtiene (de
forma automatica) la localizacién de los puntos que definen esa ruta o ese
track. En este caso, la resolucion temporal depende de la configuracion que
se haya establecido en el receptor GPS para la recogida de los datos. La
mayor parte de los sistemas, por ejemplo, los GPS de los teléfonos moviles,
tienen una resolucion temporal de 2 segundos, pero estos intervalos pueden
variar. En general, las resoluciones son mas bajas cuando se almacenan datos
de forma masiva, por ejemplo, de recorridos de una flota de vehiculos. La
Figura 15 muestra un track de un ciclista compartido en la plataforma www.
huellaciclistademadrid.es con una resolucién temporal de 2 segundos, y
un track correspondiente a una ruta registrada por BiciMAD, el Sistema de
Bicicleta Publica de Madrid, con una resolucion media de 75 segundos.
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Figura 15: Ejemplos de tracks con diferentes resoluciones temporales. Tracks con resolucion
temporal de 2 segundos (amarillo) y 75 segundos (magenta). Fuente: Elaboracion propia

3.5 Limitaciones de los estudios basados en
datos GPS

Como hemos visto, para la correcta geolocalizacién de un receptor GPS es
necesario que al menos 4 satélites mantengan con dicho receptor una “linea de
vista” (line of sight) sin obstrucciones. Sin embargo, el sistema de localizacion
GPS tiene aun grandes limitaciones a la hora de abordar estudios de movilidad
y transporte. A continuacion, describiremos de forma basica las principales
limitaciones y cdmo estas se estan tratando de superar.

Durante el ultimo siglo, el transporte subterraneo ha pasado de ser algo
excepcional a tener una gran relevancia, particularmente en las grandes
ciudades, donde los sistemas de metro subterraneo o las calles y carreteras
soterradas han crecido de manera exponencial.

La tecnologia GPS estandar no funciona bajo tierra, por lo que los vehiculos
que circulan por las redes subterraneas no pueden utilizarla para su
geolocalizacion. Muchos vehiculos que normalmente circulan sobre la
superficie, como las flotas de autobuses o los vehiculos privados, suelen usar
sistemas GPS, por lo que su geolocalizacién se pierde cuando se adentran
en tuneles o estaciones subterraneas. Los problemas derivados pueden ser
la desubicacion de enrutadores, que dejan de guiar a los conductores, o la
pérdida de los sistemas de informacion en tiempo real que suelen incorporar
la mayor parte de las flotas modernas de autobuses.

Para hacer frente a este problema, algunas ciudades estan implementando
sistemas de repetidores de sefial GPS en determinados tramos de via
o terminales subterraneas. Ya hay disponibles sistemas comerciales de
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repetidores de sefal satelital tanto para GPS como para GLOANSS, Galileo o
Beidou.

LIMITACIONES EN ENTORNOS URBANOS DENSOS.

Cuando un dispositivo GPS se desplaza en entornos urbanos densos, la
conexion con la red de satélites puede obstaculizarse facilmente, dando lugar
a pérdidas importantes de precisién en la geolocalizacién. Para muchos de los
usuarios de dispositivos GPS, interesados en registrar sus rutas, esto puede
no suponer un problema relevante. Sin embargo, esta falta de precisién puede
ser bastante problematica para servicios basados en la geolocalizacién exacta
de personas o vehiculos. En un entorno urbano denso, las personas que
hacen uso de los servicios de movilidad compartida pueden no encontrar los
vehiculos en los lugares exactos marcados por los mapas de sus aplicaciones,
o los conductores de Uber u otras compafiias pueden, igualmente, tener
problemas para dar con algun usuario.

Para resolver este problema, grandes empresas tecnoldgicas, como Uber,
han desarrollado sistemas de mejora de la geolocalizacion basados en
algoritmos que corrigen la posicion con base en el conocimiento de la posicion
de los satélites que estan en la “linea de vista” (Hawkins, 2018). También se
ha trabajado recientemente en el desarrollo de sistemas colaborativos de
geolocalizacion de vehiculos, como el sistema CoDrive (Demetriou et al., 2018),
que utiliza como fuentes correctoras de geolocalizacion los datos obtenidos
de vehiculos que poseen sistemas de navegacion mas precisos que el GPS (u
otros sistemas satelitales), como los que poseen los prototipos de vehiculos

autbnomos.
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e
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Figura 16: Error tipico de geolocalizacion por GPS en entornos urbanos densos. Fuente:
elaboracion propia
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La precisiéon de la geolocalizacion mediante tecnologia GPS depende de
multiples factores. Dejando a un lado las condiciones relativas al entorno
fisico, que hemos visto anteriormente, la precision depende también, entre
otros factores, de la localizacién de los satélites en un momento preciso, de
las condiciones atmosféricas, asi como de la calidad del sistema receptor de
la sefial satelital. En un supuesto ideal de localizacién en un espacio libre de
interferencias y sin depender de la calidad del receptor, el sistema GPS llega
a garantizar la localizacién con una precisién de 0,715 metros en un 95% de
los casos (cifra denominada URE: Global User Range Error). Sin embargo, para
los receptores GPS normalmente integrados en los teléfonos inteligentes, la
precision dptima puede estar en torno a 4,9 metros ( ).

Esta precision, menor en muchos casos en los entornos urbanos densos,
puede suponer también una limitacion en algunos estudios de movilidad o
transporte. Por ejemplo, a partir de un track GPS no podemos conocer con
seguridad si un vehiculo circula por un carril u otro en una via de multiples
carriles. No podremos saber si un ciclista esta utilizando un carril bici o, por el
contrario, circula por la calzada o por la acera.

Nuevos sistemas de posicionamiento por satélite, como el europeo Galileo,
tienen, en principio, una precisién de localizacibn mucho mayor que la actual
del GPS, de hasta 20 cm en entornos libres de obstaculos. Sistemas basados
en Galileo podrian, por tanto, resolver algunos de los problemas actuales de
imprecision, como los citados anteriormente. No obstante, ni siquiera estos
sistemas tendran una precisién suficiente para algunos de los retos mas
inmediatos, como la geolocalizacion necesaria para la navegacién de vehiculos
auténomos. Estos funcionan ajustando su trayectoria a través de sistemas
de navegacién que utilizan multiples sensores de vision artificial basados
en ultrasonidos, laser o en interpretacion de imagen de video, asi como en
sensores de inercia, como los INS - Inertial Navigation Systems (Sistemas de
Navegacion Inerciales).

Finalmente, debemos sefialar también la limitacion que la tecnologia GPS
tiene en espacios interiores para el analisis de la movilidad o el transporte.
Esencialmente, el sistema GPS no funcionaeninteriores, debido ala obstruccién
de las lineas de vista de los satélites.

La geolocalizacion en espacios interiores esta teniendo una importancia cada
vez mayor, especialmente en campos como la industriay la logistica, que estan
viviendo una auténtica revolucién debido al desarrollo de nuevos sistemas de
produccion y distribucién.

La geolocalizacion en los interiores es mas complicada debido a su
susceptibilidad frente a los ruidos y rebotes de las sefiales electromagnéticas
(en las que influyen tanto los muros como el mobiliario), los dispositivos
electrénicos e incluso, en ocasiones, la presencia de seres humanos. En estos
espacios, los sistemas de posicionamiento por satélite son sustituidos por los
denominados IPS -Indoors Positioning Systems (Sistemas de Posicionamiento
en Interiores), basados en distintas tecnologias (Regus et al., 2019), como
infrarrojos (IR), Wireless Local Area Network - WLAN (Redes Inaldmbricas
Locales), ultrasonidos, Radio Frecuencia (RFID), Bluetooth, Ultra-wideband
-UWB (Banda Ultra Ancha) y otros.
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Diferentes fuentes proporcionan datos de localizacién puntual geolocalizada a
partir de GPS que pueden ser usados en estudios de movilidad. En este apartado
nos vamos a centrar en la informacion proporcionada por las redes sociales.
Conociendo la localizacién cambiante de los usuarios de estas redes sociales,
a partir de su huella digital, se pueden analizar sus pautas de movilidad.

Los datos de redes sociales, como en general la mayor parte de los datos
asociados al Big Data, no son generados con el fin de analizar la movilidad
urbana. En consecuencia, antes de utilizar datos de localizacion puntuales
procedentes de redes sociales es necesario tener muy presente la importancia
de los procesos de limpiezay pre-proceso de datos. La base de datos con la que
se va a trabajar tiene que contener Unicamente datos con los que sea posible
obtener informacion fiable sobre la movilidad de los usuarios, seleccionando
una muestra de usuarios validos para el andlisis y eliminando registros que
puedan producir ruido en los resultados finales.

Es importante tener siempre en cuenta las limitaciones de estas fuentes de
datos. Las redes sociales presentan, como vimos, una resolucién temporal
baja (entendida como el tiempo medio entre cada actividad realizada por cada
usuario). Esta baja resolucion dificulta, por ejemplo, obtener datos de lugares
de las actividades distintas a la residencia y el lugar de trabajo o estudio. La
baja resolucién temporal obliga también a trabajar con datos de periodos
temporales amplios. Cuando se usan datos de telefonia en los estudios de
movilidad es posible trabajar con bases de datos recogidas en periodos cortos
(un mes o, incluso, una semana), mientras que con redes sociales necesitamos
muestras de periodos mucho mayores (de mas de uno o dos afos). Por otro
lado, mientras que los datos de telefonia mévil se refieren a muestras muy
grandes de usuarios, en los datos de redes sociales las muestras son menores
y pueden presentar mayores sesgos, al concentrarse los usuarios de estas
redes sociales en determinados grupos sociodemograficos.

Finalmente, el uso de datos de redes sociales en estudios de movilidad
requiere de un proceso de validacion de los resultados. En ese sentido, es
importante validar resultados a distintos niveles de agregacién espacial, con el
objetivo de ver hasta qué nivel podemos llegar en la obtencion de informacion
de movilidad, como por ejemplo matrices origen-destino de viajes.

En cualquier caso, los datos puntuales procedentes de redes sociales presentan
algunas ventajas sobre otras fuentes de datos, como los registros de telefonia
movil. Entre otras, la facilidad de acceso, pues mientras las compafiias de
telefonia mdvil son reacias a ceder sus datos, y cuando lo hacen es con un
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coste muy elevado, la mayor parte de los datos de redes sociales pueden
obtenerse de forma gratuita. Por eso, los datos de redes sociales se presentan
como una alternativa a los datos de telefonia a la hora de estudiar la movilidad
y crear matrices origen-destino de viajes. Una segunda ventaja es la mayor
precision en la localizacién de los usuarios, lo que, mediante el cruce de los
mismos con los de otras fuentes de datos geolocalizados, facilita las tareas de
enriquecimiento de datos.

4.1 Metodologia a seguir para el calculo de
oA Matrices OD de viajes a partir de datos de
localizaciéon puntual

La metodologia para obtener informacién de movilidad y matrices de viajes
a partir de datos puntuales de GPS, como los obtenidos de redes sociales
como Twitter, en lineas generales es similar a la usada con datos de telefonia
(Figura 17):

e Una primera fase debe estar dedicada a la recogida de los datos y su
preparacion para los analisis posteriores. Se incluyen aqui las tareas de
descarga de datos, limpieza y filtrado de usuarios no validos, seleccion de la
muestra final y, en su caso, las tareas de enriquecimiento de la informacién
de la red social con otros datos, como informacién de los usos del suelo o la
unidad administrativa sobre las que se ha realizado el tweet.

e Enunasegundafaseesnecesariodefinirellugarderesidenciadelosusuarios
y los lugares donde realizan las actividades frecuentes (normalmente, el
lugar de trabajo o estudio).

e Enlatercerafase, a partir dellugar de residenciay de actividades frecuentes,
pueden obtenerse matrices de viajes con distintos niveles de agregacion
espacial (zonas de transporte, municipios, areas metropolitanas, etc.). Estas
matrices de viajes pueden ser posteriormente expandidas.

e Finalmente, es necesaria una etapa de verificacién de los resultados que

permita validar el grado de fiabilidad de los datos obtenidos y las posibles
limitaciones de los datos.
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1. Recogida, limpieza y enriquecimiento de la base de datos

Limpieza:
- B;:ts Recogida: Enriquecimiento:
Recogida: - Fin de semana Twitter API Cruce con la base
Twitter AP/ - Sin movilidad Sequnda de datos de usos
Dataset - Baja presencia descargcr del suelo
inical temporal (dltimos 3200
(turistas) tweets de
- Balo mimera de cada usuario) Dataset final
twees

3

( 2. Definicién de los lugares de residencia y trabajo

Lugar de trabajo:
- Parcelas mas frecuentes durante el
horario diurno
- Parcelas de uso del suelo dedicado a
oficinas, industria, etc.

Lugar de residencia:
Parcelas mas frecuentes durante el
periodo nocturno
Parcelas de uso residencial

=
3. Cdlculo de matrices OD de viajes y expansién de los datos.
P e e Y , Matrices a nivel de
};gzg:sddn del _ gk ﬂgﬁzel viaje ::)‘ municipios/distritos ‘
S a nive

(Usando datos censales
de poblacion)
- Por el destino

de municipios

o distritos $
v/ dreas metropaolitanas

i

Matrices a nivel de ‘

~ -

(4 Verificacién de los resultados.

Correlaciones bivariadas entre:
- N2 de residentes segun twitter y datos censales
- N2 de trabajadores vs datos oficiales
Matrices Twitter vs Encuestas de movilidad

r? y mapas de residuos 1

Figura 17: Metodologia a seguir para el calculo de matrices de viajes OD a partir de Twitter,
adaptada de Osorio-Arjona y Garcia Palomares, 2019

RECOGIDA, LIMPIEZA'Y ENRIQUECIMIENTO DE LA BASE DE DATOS

Los datos de redes sociales son recogidos a través de sus interfaces de
programacion, las conocidas como APIs (Application Programming Interface).
En el caso de Twitter, por ejemplo, la descarga se hace en streaming (de
forma continua) y usando un cédigo de programacién en Python (ver Anexo).
En todo caso, sea cual sea el lenguaje de programacion utilizado, en estas
operaciones se definen los parametros basicos para la descarga. Es necesario,
por un lado, establecer el espacio geografico de referencia (segun queremos
descargar la actividad de la red social en un pais, regién o ciudad concreta)
y, por otro, seleccionar los campos de informacion que queremos incluir en
los datos descargados. Datos sobre el identificador del usuario (anénimo),
las coordenadas geograficas y el momento temporal, seran necesarios para
después obtener informacion sobre movilidad.
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Unavezseiniciael procesodedescarga, los datos sonrecopiladosnormalmente
en un gestor de base de datos. Hay distintas herramientas para ello, una
habitual es, por ejemplo, MongoDB. La base de datos descargada se suele
importar en un SIG, en el que se representan los datos puntuales segun sus
coordenadas geograficas.

Después de almacenar los datos ya geolocalizados, se procede a filtrarlos
para obtener una muestra de usuarios validos. Tomando como referencia la
informacion de Twitter, entre los procesos de filtrado mas habituales estan los
siguientes (Osorio-Arjona y Garcia Palomares, 2019):

e Seleccion de tweets publicados en dia laborable, eliminando normalmente
los viernes por la tarde (en horas posteriores a las 14:00), fines de semana
y dias festivos.

e Limpieza de tweets producidos desde cuentas bots, de publicidad o usuarios
compulsivos sin movilidad. En las redes sociales hay mucha actividad que se
genera desde maquinas, empresas o servicios y que, por tanto, carecen de
interés en los estudios de movilidad. Para realizar esta limpieza se eliminan
aquellas cuentas de usuarios con un volumen alto de tweets generados
desde una misma localizacion.

e Filtrado de usuarios con una actividad menor, pero cuyos tweets tienen
siempre localizaciones muy similares. Para ello se miden las distancias entre
los tweets de cada usuarioy se eliminan aquellos usuarios que, por ejemplo,
tienen una distancia media menor a 100 metros en la localizacién de todos
sus tweets, puesto que son usuarios que no cambian de localizacion durante
el periodo de datos recogido.

e Filtrado de usuarios con una variacion temporal reducida. En este caso se
eliminan aquellos usuarios que tienen todos sus mensajes concentrados en
un periodo inferior, por ejemplo, a dos semanas seguidas. En muchos casos
se trata de posibles visitantes en la ciudad como turistas y que tienen una
movilidad diferente a la de los residentes. Cuando el objetivo del estudio es
conocer la movilidad de los turistas, esos usuarios constituiran la muestra
para el analisis.

e Finalmente, de los usuarios restantes se seleccionan aquellos que han
publicado un numero minimo de tweets durante el periodo analizado. De
esta forma se trabaja con usuarios activos, que han dejado una huella lo
suficientemente amplia para conocer sus espacios frecuentes. Esimportante
insistir en que los usuarios son identificados por identificadores anénimos
y sus datos de geolocalizacion agregados espacial y temporalmente, de
forma que se respeta el anonimato de los mismos durante todo el proceso.

Una vez realizada la limpieza, e identificados los usuarios por sus IDs, es
posible y recomendable ampliar los datos recogidos para los mismos. En
redes sociales como Twitter, existe la posibilidad de ampliar el nUmero de
tweets de esos usuarios, descargando los ultimos mensajes publicados por
cada uno de ellos. El objetivo es aumentar la resolucion espacial y temporal
de la base de datos. Esta ampliacion es también gratuita y permite descargar
los ultimos 3.200 tweets de cada usuario con el objetivo de obtener mensajes
geolocalizados que no se hubiesen captado en streaming.
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Finalmente, en el SIG es posible realizar tareas de enriquecimiento de los
datos. Este proceso de enriquecimiento permite afiadir nueva informacién a la
base de datos, con la que se podran realizar analisis posteriores. Es posible,
asi, incorporar informacién sobre el uso del suelo en el que se localizan los
registros puntuales Los datos puntuales localizados en espacios residenciales
pueden ayudar a identificar el lugar de residencia de esos usuarios, mientras
que los localizados en espacios de oficinas u otro tipo de actividades pueden
vincularse allugar de trabajo. En otros casos, unavezidentificados los lugares de
residencia de los usuarios, se pueden asociar caracteristicas sociodemograficas
de esos lugares a esos usuarios. Es lo que hicieron, por ejemplo, Netto et al.
(2015) para determinar la clase social de los usuarios de Twitter en Rio de
Janeiro y conocer como se mueven los distintos grupos sociales por la ciudad.

Figura 18: Ejemplo de la deteccién del hogar a partir de la localizacion de los tweets nocturnos y
el parcelario residencial. Fuente: Osorio-Arjona y Garcia Palomares, 2019

IDENTIFICACION DEL LUGAR DE RESIDENCIA Y LUGAR DE TRABAJO.

Una vez limpiada y enriquecida la base de datos, es posible identificar el lugar
de residencia y trabajo o estudio de cada uno de los usuarios. La actividad de
los usuarios (los tweets en el caso de Twitter) se diferencia segun sea realizada
en horario diurno (relacionada con el trabajo) o en horario de noche (vinculada
al hogar). Para ello se utilizan los horarios habituales en el lugar donde se
realice el estudio. Estos pueden ser, por ejemplo, los comprendidos entre las
08:30 y las 17:30 para el horario de trabajo y los restantes clasificados como
nocturnos.
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Para depurar los posibles usuarios que escriben desde lugares de trabajo o
zonasdeocio en esafranjahorarianocturna, se pueden cruzarlaslocalizaciones
obtenidas con la distribucién de los usos del suelo dominantes, y seleccionar
los tweets que se encuentran en parcelas con un uso mayoritario de suelo
residencial. Y viceversa, a la hora de determinar la localizacién de los lugares
de trabajo o estudio se cruzan los tweets enviados durante dia con los datos
de uso del suelo donde el uso predominante esta vinculado al trabajo.

Si la base de datos es suficientemente grande y se cuenta con una muestra
amplia de usuarios activos, es posible tratar de identificar otro tipo de
actividades. Por ejemplo, se puede trabajar con actividad en horario lectivo
e informacion de espacios universitarios para identificar la movilidad por
motivos de estudio. En otros horarios, por ejemplo, de tarde, y en espacios
vinculados a actividades comerciales o de ocio, se puede asociar los viajes a
ese tipo de motivos. Eso es lo que hicieron, por ejemplo, Salas-Olmedo y Rojas
(2017) para conocer la movilidad en diferentes espacios publicos en la ciudad
de Concepcion (Chile).

CALCULO DE MATRICES ORIGEN-DESTINO Y EXPANSION DE LOS DATOS

Una vez definidas las localizaciones del lugar de residencia y del trabajo, y
utilizando los IDs de los usuarios, es posible calcular matrices de relaciones
entre el lugar de residencia (origen) y el lugar de trabajo (destino). El resultado
es una matriz de relaciones segun las unidades espaciales consideradas
(distritos, municipios o zonas metropolitanas).

La siguiente fase es la expansion de las matrices. Para ello, se calcula un
factor de expansién para cada unidad espacial. Es posible considerar distintos
factores de expansion. Lo mas habitual es expandir los datos a partir del
lugar de residencia, obteniendo un cociente entre la muestra de usuarios
residentes identificados con la red social y el total de habitantes en esa unidad
espacial. Es frecuente trabajar con la poblacion residente en un cierto rango
de edad, por ejemplo, de 19 a 65 afios. Otros factores de expansién pueden
ser calculados a partir de los datos de lugar de trabajo o estudio (destinos).
Aqui, el valor de expansién de cada unidad espacial se obtiene dividiendo el
numero de trabajadores identificados a través de la red social entre el nUmero
de trabajadores segun los datos oficiales. Este segundo factor es usado,
normalmente, cuando lo que se esta estudiando es la movilidad atraida por un
determinado espacio, por ejemplo, los viajes atraidos por centros universitarios
o por determinadas zonas de actividad.

A partir de los datos expandidos, las matrices de relaciones entre distritos
y municipios pueden representarse a esa escala o agregadas en unidades
espaciales de mayor tamafio (Figura 19).
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Figura 19: Ejemplo de matrices de viajes residencia-trabajo, seglin municipios y distritos
(izquierda) y grandes zonas metropolitanas (derecha). Obtenidas a partir de datos de Twitter en
el drea metropolitana de Madrid. Fuente: Osorio y Garcia-Palomares, 2019

VERIFICACION DE LOS DATOS

Tras la obtencién de la informacién de movilidad, es conveniente realizar una
tarea de verificacion de los resultados obtenidos. Para ello, es posible realizar
comparaciones entre nuestros datos y los obtenidos a partir de métodos
tradicionales. Un proceso sencillo es utilizar correlaciones bivariadas entre
las matrices obtenidas, tanto a nivel de distrito y municipio como a nivel
agregado, con las distribuciones de viajes de encuestas de movilidad. Este
meétodo, habitual en los estudios de movilidad a partir de datos de telefonia,
permite conocer la bondad de ajuste entre nuestros datos y los datos de las
encuestas domiciliarias. Ademas, es posible cartografiar los residuos de las
diferentes regresiones para visualizar las relaciones que presentan las mayores
desviaciones entre las matrices obtenidas y las procedentes de encuestas.
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Figura 20: Ejemplo de correlaciones bivariadas entre las matrices obtenidas con Twitter y las
obtenidas a partir de encuestas domiciliarias en la ciudad de Madrid. Fuente: Osorio y Garcia-
Palomares, 2019
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Figura 21: Mapa de residuos de las regresiones bivariadas entre las matrices obtenidas con
Twitter y las obtenidas a partir de encuestas domiciliarias en la ciudad de Madrid a nivel de
grandes zonas metropolitanas. Fuente: Osorio y Garcia-Palomares, 2019

4.2 Analisis de patrones de movilidad de los
turistas utilizando localizaciones puntuales
de fotografias geolocalizadas

Otras redes sociales que producen datos puntuales geolocalizados mediante
GPSy pueden ser usados para el estudio de la movilidad son las redes sociales
de fotografias compartidas, por ejemplo, Panoramio, Flickr o Instagram. En este
caso, sus datos pueden ser utilizados para obtener informacion de la movilidad
de los turistas o visitantes en un determinado espacio. Esta informacién es
de gran utilidad, puesto que apenas existen datos de cdmo se mueven los
turistas en sus diferentes destinos y el impacto que los mismos tienen sobre la
movilidad de la poblacion local.

Para utilizar los datos de estas redes sociales el tratamiento es similar al
mostrado en el apartado anterior. En primer lugar, los datos son descargados
a través de sus respectivas API. Aunque con una légica parecida, cada una
de las API presenta ciertas singularidades. En el caso de Flickr, por ejemplo,
la descarga es relativamente sencilla y puede hacerse para las fotos subidas
durante un periodo amplio de afios. La descarga de datos de Instagram,
por el contrario, es mucho mas compleja. Una vez descargados, los datos
son depurados y procesados para la seleccién de una muestra adecuada de
usuarios. En este caso, los usuarios seleccionados seran aquellos que tienen
actividad en el espacio de estudio durante un corto periodo de tiempo, menos
de una semana o de 15 dias (Garcia-Palomares et al., 2015). Como puede verse
en la Figura 22, la cartografia de las fotografias realizadas por turistas permite
conocer bien los espacios mas visitados de la ciudad.
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Figura 22: Fotografias realizadas por usuarios de Panoramio en Barcelona, en amarillo las
fotografias realizadas por posibles turistas. Fuente: Gutiérrez Puebla et al., 2017

Ademasdeanalizarlapresenciadeturistaseneldestinoturistico, sudistribucion
e incluso su temporalidad a partir del momento del dia en el que fue tomada
la fotografia, los datos de fotografias geolocalizadas pueden ser usados para
conocer las principales trayectorias turisticas a lo largo de la trama urbana
(ver, por ejemplo, Girardin et al., 2008 o Okuyama et al., 2013).

En este caso, para el conjunto de fotografias geolocalizadas se trabaja con
los siguientes atributos: a) owner-id: identificador del usuario que comparte
la fotografia; b) -id: identificador de la fotografia; c) location-longitude:
coordenada x; d) location-latitude: coordenada, y; e) dates-taken: fecha y
tiempo en el que fue tomada (o tiempo de captura). Con esta informacién,
para cada usuario se dispone de un conjunto de fotografias que pueden ser
ordenadas cronolégicamente como una secuencia espaciotemporal.

Para identificar los patrones de movilidad turistica (rutas seguidas a traves
de la red de calles), el primer paso es construir, para cada usuario, el grafo/
secuencia entre cada par de fotos consecutivasy, a partir del tiempo de captura
de cada una de ellas, extraer el periodo de tiempo transcurrido. La Figura 23
muestra los lugares donde un determinado usuario tomo fotografias durante
un mismo dia y la correspondiente secuencia punto a punto (foto a foto) en la
ciudad histérica de Toledo (Espafia). Gracias a la informacién geolocalizada (x,
y)y al tiempo (t) de cada foto, es posible establecer un seguimiento/secuencia
espaciotemporal de las fotografias tomadas: S= [(x0, y0, t0), ..., (xk, yk, tk)]. Esta
secuencia es una buena aproximacion inicial para identificar las trayectorias
seguidas por los turistas.
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Figura 23: Ruta potencial de un turista a partir de sus fotografias geolocalizadas. Fuente: Mohino
etal, 2018

El siguiente paso es la identificacion de la ruta real seguida a través del
entramado de calles. Para cada par de fotografias es posible obtener diferentes
rutas que traten de representar la seguida por los turistas en el callejero de la
ciudad visitada. Para esto pueden seguirse diferentes criterios, por ejemplo,
buscar la ruta mas corta entre cada par de fotos o buscar la ruta turistica
oOptima (maximizando el niumero de espacios de interés turistico visitados)
(Figura 24). A partir de las rutas obtenidas como posibles, se pueden comparar
los tiempos de recorrido de esas rutas potenciales con los calculados segun
los tiempos de captura de las fotos, para, asi, tratar de identificar la trayectoria
real del turista. Esas trayectorias pueden ser llevadas al callejero para conocer
los flujos de visitantes en cada uno de los tramos de calle.
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Figura 24: |dentificacion de rutas turisticas a lo largo de la trama de calles. Comparando el
tiempo transcurrido entre la captura de dos fotografias consecutivas con el tiempo de viaje
de dos rutas posibles entre los puntos donde fueron tomadas ambas fotografias (opcion A el
camino de minima distancia y opcion B la ruta mas probable), se concluye que la opcién B es
posiblemente la ruta seguida por el turista. Ejemplo en la ciudad de Toledo (Espafia). Fuente:
Mohino et al., 2018
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5.1 Obtencion de datos de recorridos GPS:
fuentes y usos potenciales

Los recorridos o tracks registrados mediante dispositivos GPS son series
ordenadas de puntos (trackpoints) para los que se han tomado coordenadas
geograficas (longitud y latitud: x, y), definiendo la trayectoria realizada por
dicho dispositivo. Con frecuencia, estos terminales GPS recogen, ademas,
un registro temporal para cada punto, correspondiente a la fecha y la hora,
definidas no en hora local, sino en Tiempo Universal Coordinado (UTC). Los
trackpoints que incluyen estas coordenadas espacio-temporales se ordenan
secuencialmente de acuerdo a este dato temporal. Por otro lado, algunos
dispositivos GPS también registran la altitud (z), especialmente aquellos
asociados a navegacion no terrestre, sino aérea.

Aunque los primeros tracks GPS registrados con motivos civiles se remontan
a mediados de los 1980s, estos no se hicieron populares hasta la década de
1990, cuando comenzaron a integrarse en dispositivos comerciales accesibles
para compafiias y para un numero, aunque reducido, de particulares. Desde
entonces, se han utilizado para gestionar el transporte maritimo, aéreo y
terrestre. Sin embargo, la verdadera revolucion de esta tecnologia ha tenido
lugar mas recientemente. Esta directamente relacionada con la aparicion de
los teléfonos inteligentes en 2007 y su rapida expansion en los afios sucesivos.
Desde entonces se ha incrementado de manera exponencial el registro de
tracks GPS relativo a un numero creciente de actividades.

Con la finalidad de estudiar el transporte y la movilidad, conviene clasificar los
tracks GPS como registros de dos tipos de actividad: la actividad de empresas
y la actividad de particulares. Por un lado, las compafias registran un nimero
creciente de tracks GPS relativos tanto al desplazamiento de mercancia (en el
sector de lalogistica), como al desplazamiento de su personal, en sectores clave
como los servicios de emergencias, seguridad, vigilancia y muchos otros. Por
supuesto, las compafiias de transportes de pasajeros también han registrado
de manera creciente tracks GPS de sus flotas, ofreciendo una informacion muy
valiosa tanto a los gestores de dichas compafiias como a los usuarios, que han
visto mejorados los servicios de informacion de tiempos de viaje y espera en
tiempo real.
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Por otro lado, los tracks GPS relativos a la actividad de individuos o particulares
también han crecido enigual o mayor medida. En este caso, ademas delimpulso
dado por la rapida expansién de los teléfonos inteligentes, hay que considerar
que el uso de pulseras y relojes de actividad que incorporan tecnologia GPS
también se ha popularizado enormemente, aumentando con ello, aun mas,
tanto el grado de penetracién del uso de esta tecnologia como el espectro de
actividades cubierto.

Ante este escenario ;Como podemos valernos de la creciente generacion de
registros de tracks GPS relativos a la actividad de individuos y compafiias para
comprender y planificar mejor el transporte y la movilidad? ;Cuales son las
fuentes de datos disponibles? ;Qué tipo de datos nos ofrecen?

Esencialmente, podemos distinguir dos tipos de fuentes de datos: los tracks
GPS provenientes de compafiias o entidades y los capturados por iniciativas
especificas con el propdsito particular de analizar la movilidad o el transporte.
Las diferencias entre los datos facilitados por unas o por otras tienen que ver
normalmente con el volumen de datos capturadosy con el nivel de informacion
que se registra asociado al recorrido GPS.

TRACKS GPS OBTENIDOS DE COMPANIAS

Como sefialamos anteriormente, compafiias privadas o entidades publicas
registran un creciente numero de tracks GPS relativo al movimiento de
mercancias, de flotas o de personas. En cuanto a los dos primeros, las
compafiias pueden facilitar datos exactos en la medida en la que sus politicas
internas de privacidad lo permitan. Por ejemplo, pueden compartir los tracks
GPS de los recorridos realizados por sus autobuses, lo cual permite realizar
multiples estudios de gran interés. Sin embargo, las compafiias tienen mas
restricciones en cuanto a los datos relativos a la movilidad de las personas.
Las leyes de proteccion de datos personales limitan, en mayor o menor
medida dependiendo de cada pais, el tipo de datos personales que pueden
capturarse, asi como el uso que de estos datos puede hacerse. Por norma
general, las compafias no pueden facilitar datos que permitan a terceros
identificar a personas en particular. Por su naturaleza, los tracks GPS registran
coordenadas espaciotemporales con una resolucion suficiente que en muchos
casos podria servir para identificar a personas concretas. Por este motivo, son
considerados datos muy sensiblesy, por lo tanto, las compafiias no facilitan su
descarga de manera masiva. En consecuencia ;Qué datos podemos obtener a
partir de las compafiias?

En primer lugar, aunque las compafiias no pueden compartir con terceros
datos sensibles sin autorizacién explicita de sus clientes, algunas companias
propietarias de aplicaciones de registro de tracks GPS, como Endomondo,
Garmin o Wikiloc, permiten la descarga de tracks de usuarios cuando estos los
hacen publicos para compartirlas con otros usuarios. Esta opcién es comun
en las aplicaciones que funcionan también como redes sociales que facilitan
este intercambio de informacién, a través de un consentimiento explicito de
los usuarios. Dado que la descarga de estas rutas es posible y legal, distintos
estudios se han basado en ellas para analizar la movilidad de personas en
campos tan distintos como el del turismo o la movilidad urbana.

Un estudio ejemplar en este sentido es el realizado por Barros et al. (2019) con
base en las rutas GPS de Wikiloc en el Parque Nacional del Teide, permitiendo
mapear la intensidad de uso de la red de senderos que forman parte de la
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infraestructura del parque (Figura 25). La intensidad de uso se midi6 de acuerdo
a la cantidad de usuarios que recorrieron cada uno de los 35 senderos que
forman parte de la infraestructura del Parque Nacional del Teide, permitiendo
identificar qué senderos estan sobre utilizados y subutilizados.

En segundo lugar, las compafiias pueden facilitar datos tratados de manera
que se proteja el anonimato de las personas. En este caso hemos de distinguir
entre los datos correspondientes al propio track GPS y los datos asociados a
cada track GPS. Si el track GPS no sirve para identificar al usuario (su posible
domicilio o lugar de trabajo), como ocurre con los usuarios de los Sistemas de
Bicicleta Compartida, este puede compartirse, junto con otros datos asociados
a la ruta, como el género o la edad, normalmente definida dentro de un rango
de edad como medida adicional de proteccion del anonimato. Este tipo de dato
fue el utilizado en el estudio de la movilidad ciclista generada por el Sistema de
Bicicleta Publica de Madrid, BiciMAD, realizado por Romanillos, Gdmez-Moya,
Zaltz-Austwick, y Lamiquiz-Daudén (2018), ejemplo desarrollado como estudio
de caso en el presente manual.

Cuando los tracks GPS registrados por las compafiias puedan servir para
identificar a sus clientes, estas no podran compartirlo sin su consentimiento.
Por este motivo, las compafiias que ofrecen datos de rutas, lo hacen de
manera agregada (un numero de rutas con origen y destino comun) o,
mas comunmente, facilitan el dato del nUmero de rutas que pasan por un
determinado arco de la red de transporte. Este es el dato que, por ejemplo,
ofrece Strava. A través de su divisién comercial, Strava Metro, la compafia
ofrece, ademas, datos agregados del niumero de viajes realizados por trabajo,
ocio o deporte, asi como si la ruta se ha realizado caminando, corriendo o en
bicicleta.

Aunque en este Ultimo caso las compafiias no ofrezcan el dato individual de
ruta o datos concretos asociados a cada ruta, estas fuentes ofrecen datos
de enorme valor, debido a dos cuestiones esenciales. La primera tiene que
ver con la muestra de rutas recopilada, que en el caso de las aplicaciones
mas populares, como TomTom o Waze, se cuenta por millones. La segunda
ventaja esencial de este tipo de aplicaciones es que no ofrecen una foto fija
de la movilidad, sino que ofrecen un registro continuo de datos a lo largo del
tiempo, lo que permite realizar estudios dinamicos para analizar los cambios
producidos por la implementacion de distintas politicas o el desarrollo de
diversas infraestructuras.
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Figura 25: Mapa de densidad de rutas realizadas por usuarios de Wikiloc en el Parque Nacional
del Teide, en la isla de Tenerife (Espafia). Barros et al., 2019

TRACKS GPS CAPTURADOS POR INICIATIVAS ESPECIFICAS

La segunda fuente de datos de tracks GPS mas relevante es la conformada por
distintas iniciativas lanzadas con el objetivo especifico de recopilar rutas de
individuos e informacién asociada a dichas rutas, con la finalidad de realizar
estudios e investigaciones concretas. Estas fuentes de datos presentan
ventajas y desventajas en relacién con las anteriores.

En cuanto a las desventajas, la primera es que la muestra de datos
normalmente dista mucho de la recogida por las grandes compainiias globales
seflaladas anteriormente. La segunda desventaja es que muchas de estas
iniciativas capturan datos por un periodo de tiempo limitado y no de manera
continua, como suelen hacer las compafiias que citamos anteriormente. Por
ello, su capacidad para monitorizar cambios en los patrones de movilidad se
ve a menudo mas restringida. En cualquier caso, se han lanzado iniciativas
que, gracias al apoyo continuo de distintas instituciones, se han prolongado
en el tiempo y han obtenido, ademas, una muestra muy relevante de datos.
Sirve como ejemplo la iniciativa Cycleprint, (Bussche y Van de Coevering, 2015),
lanzada en Holanda con el apoyo del gobierno nacional y la Unién Europea, que
desde 2015 ha conseguido capturar las rutas ciclistas de miles de voluntarios
en distintas ciudades (Figura 26).
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Figura 26: Mapa de densidad de rutas ciclistas registradas por la iniciativa Cycleprint. Fuente:
https://theurbanfuture.com

En cuanto a las ventajas, destacan normalmente una mayor riqueza de datos 'y
un mayor nivel de desagregacion de los mismos. Por lo general, estas iniciativas
llaman a la participacion de voluntarios que dan su consentimiento para que
sus datos sean utilizados con un objetivo concreto. Los datos recopilados
suelen corresponderse, a nivel espacial, con tracks GPS individuales para cada
ruta realizada. Por otro lado, los participantes suelen aportar informacién
relativa a simismosy a la ruta que realizan, como la edad, el género o el motivo
del viaje. Ventajas adicionales derivadas del tipo de dato recopilado por estas
iniciativas son, por ejemplo, la posibilidad de obtener los tiempos, distancias 'y
velocidades de viaje, o de tramos particulares del viaje, que pueden analizarse
en detalle.

La posibilidad de trabajar con rutas individuales permite estudiar patrones
individuales de movilidad que pueden determinar patrones de movilidad a
nivel urbano o territorial. Por ejemplo, en el analisis de eleccién de la ruta se
puede estimar qué prioridades tienen los viajeros en cuanto a los distintos
modos de transporte o qué atractivo tienen para los usuarios determinadas
infraestructuras frente a otras. Cual es el impacto de hacer transbordos, qué
infraestructuras prefieren los ciclistas o cual es el impacto de la densidad
de trafico rodado en su eleccion de ruta diaria. En los apartados siguientes
hablaremos mas en detalle sobre el potencial de estos datos para el analisis
de la movilidad.
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5.2 Metodologia para el tratamiento y
enriquecimiento de los datos

TRATAMIENTO BASICO DE TRACKS GPS

Como ya sefialamos, los recorridos o tracks registrados mediante dispositivos
GPS son series ordenadas de puntos para los que se han tomado coordenadas
geograficas (longitud y latitud) y, con frecuencia, un registro temporal para
cada punto, correspondiente a la fecha y la hora. Es comun que algunas
aplicaciones registren la altitud (coordenada z). Estos son normalmente los
datos minimos de partida almacenado por los dispositivos GPS en los ficheros
GPX.

A partir de las coordenadas almacenadas en el fichero GPX podemos generar
una capa de puntos geolocalizados, ordenados conforme al registro temporal.
La Figura 27 visualiza un conjunto de trackpoints y la tabla de datos asociada,
generada mediante el procesamiento del fichero GPX con un SIG (ArcGIS en
este caso).
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Figura 27: Tabla de datos relativa a un track GPS original y visualizacién de los trackpoints.
Fuente: Elaboraciéon propia

A partir de la capa de puntos geolocalizados podemos generar la linea que los
une, conformada por los segmentos que enlazan cada punto con el siguiente.
Estos segmentos suelen denominarse tracklines. La Figura 28 muestra los
tracklines correspondientes a la serie anterior de trackpoints, y la tabla de datos
asociada. Como puede observarse en la tabla, para cada segmento ya se ha
calculado su longitud, duracion del recorrido a lo largo de dicho segmento y
la velocidad del viaje, calculada a partir de las variables anteriores. Dado que
tenemos registrado el dato de altitud para cada punto, también podriamos
obtener la pendiente de cada trackline, asi como el desnivel. Si la altitud no
hubiese sido registrada por el dispositivo GPS, podria estimarse a partir de
un Modelo Digital del Terreno (MDT) mediante la aplicacion de algunas
herramientas disponibles en SIG convencionales, si este modelo estuviese
disponible con una resolucion suficiente y ajustada a la del track GPS.
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Figura 28: Tabla de datos relativa a un track GPS original y visualizacion de las tracklines. Fuente:
Elaboracién propia

La suma de los tracklines conforma la ruta GPS. La longitud total de la ruta
podra calcularse como la suma de las longitudes de los tracklines. También
es posible calcular el desnivel acumulado, como suma de los desniveles de
cada trackline, y estadisticas generales de la ruta como la velocidad media, la
pendiente media o el desnivel total.

Esta informacion es muy valiosa para realizar estudios de transporte y
movilidad, aunque el trabajo con las rutas GPS definidas por los tracks puede
presentar algunas limitaciones importantes. En primer lugar, una ruta GPS
definira la trayectoria real seguida por el dispositivo con mayor o menor
precision dependiendo de la resolucién temporal de los trackpoints. En el
caso que hemos tomado como ejemplo, el dispositivo GPS ha registrado la
localizacion con intervalos de dos a tres segundos de duracion. Esta resoluciéon
temporal es muy comun en los tracks registrados con aplicaciones de registro
de actividades de ciclismo o running, y permite reproducir la trayectoria con
bastante precision. Si el intervalo fuera mayor, quiza no estariamos registrando
trayectorias reales entre dos trackpoints alejadas de la linea recta que definen
los tracklines. Estariamos, por tanto, simplificando la trayectoria, reduciendo
la longitud estimada respecto a la real y, dado que el intervalo temporal es el
mismo, aumentando la velocidad estimada respecto a la real.

En segundo lugar, los tracks GPS pueden presentar lo que se denomina
comunmente como “ruido”, que es cierta imprecision en la geolocalizacion de
algunos de los trackpoints. Estas imprecisiones suelen darse cuando la posicion
del dispositivo GPS no se ha triangulado correctamente a partir de los satélites,
debido a una deficiente cobertura. Esta puede aparecer, por ejemplo, con la
presencia de obstaculos, como pueden ser los edificios en un dmbito urbano
muy denso. Tracks “ruidosos” también pueden dar lugar a estimaciones de
rutas poco precisas, normalmente con el alejamiento de trackpoints con
respecto a la localizacion real del dispositivo GPS, dando lugar a trayectorias
no so6lo imprecisas, sino también de una longitud estimada superior a la real
y una velocidad estimada, en consecuencia, superior a la real. Para evitar
este tipo de problemas, las rutas GPS suelen tratarse mediante un proceso
denominado “mapmatching”.
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EL PROCESO DE MAPMATCHING

Con el término mapmatching se hace referencia al ajuste de las rutas GPS
originales (cuya geometria se ha obtenido directamente a partir de la unién de
los trackpoints) a la geometria de una red de transporte, de carreteras o calles.

El objetivo principal del mapmatching es evitar las imprecisiones debidas a
los posibles errores anteriormente mencionados (baja resolucion temporal o
ruido en los tracks). El resultado del proceso de mapmatching sera una ruta
ajustada a la geometria de la red. Si esta geometria tiene una buena resolucién
y el ajuste ha sido bueno, la ruta ajustada (o “mapmatched”) sera mas precisa
que la anterior, tendra una longitud estimada mas cercana a la real y unas
velocidades estimadas también mas precisas.

Existe, ademas, un segundo objetivo en el proceso de mapmatching. Al llevarnos
las rutas a la red de transporte, podemos enriquecer la informacién de las
rutas a partir de los datos disponibles para cada arco de dicha red (ver en la
siguiente seccidn este proceso de enriquecimiento de datos).

En los ultimos afios se han aplicado distintos métodos de mapmatching, con
mayor o menor éxito, medido a partir del porcentaje de rutas que se hanlogrado
ajustar a la red satisfactoriamente, es decir, resultando fieles al recorrido real
del dispositivo. A modo de ejemplo, la Figura 29 ilustra de manera sintética la
manera de proceder de uno de estos algoritmos, el utilizado por Romanillos y
Gutiérrez (2019) en un estudio que analiza rutas ciclistas GPS en Madrid.

La metodologia seguida en este ejemplo se ha desarrollado en un SIG, tomando
como datos de partida los puntos de origen y destino de la ruta GPS, el track
GPS y la red de transporte a la que queremos ajustar el track. El algoritmo
desarrollado genera, en primer lugar, un buffer a 25 metros de distancia del
track GPS. Acontinuacion, recortalaredvial de acuerdo alos limites del poligono
generado como buffer, y trata de encontrar una ruta posible entre los puntos
inicial y final a través de la red de transporte recortada. Si el proceso se realiza
con éxito, se dara como buena la ruta generada, y se exportara la linea como
nueva ruta ajustada a la red. Si, por el contrario, no se ha podido encontrar
una ruta posible, el proceso comienza de nuevo, en esta ocasion generando un
buffer a una distancia superior, de 50 metros de distancia. Cuanto mayor sea
el ruido del track GPS, mayor sera el buffer y mayor la posibilidad de generar
una ruta diferente a la real en alguno de sus segmentos, especialmente alli
donde la densidad de calles es mayor y existen varios posibles caminos entre
dos puntos. La mejora de este algoritmo viene dada por el hecho de que no
se aplica una unica distancia para el buffer, sino que éste se define para cada
ruta a partir de la distancia menor, de manera que se ajuste en cada caso con
la mayor precision posible. Esta mejora supone un incremento significativo en
el porcentaje de rutas finalmente ajustadas con éxito.

Cuando la resolucion temporal de los tracks GPS es muy baja, suelen utilizarse
otras metodologias mas apropiadas, ya que el buffer generado a partir de
tracklines de mucha longitud podria dar lugar a errores significativos. Por
ejemplo, el estudio de las rutas de los usuarios del Sistema de Bicicleta Publica
de Madrid realizado por Romanillos et al. (2018) partia de un conjunto de
tracks GPS registrados con una resolucion temporal media de 75 segundos.
Esta resolucion no permite aplicar la metodologia anterior con garantias de
éxito, por lo que se optd por aplicar un algoritmo sencillo que busca siempre
la ruta entre un punto y el sucesivo por el camino mas corto posible a través
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de la red vial a la que se quiere ajustar el track. Aun siendo un sistema menos
preciso que el anterior, por lo general, las rutas finalmente obtenidas se ajustan
bien a las originales, teniendo en cuenta que a menudo no existen muchas
alternativas de ruta posibles entre dos puntos distanciados 75 segundos, salvo
cuando la red de calles sea muy densay la velocidad elevada, algo que, por lo
general, suele no ir ligado.

Cardenal Chaneran
L2TET ]

* Balar 25 m

Elurbper 50 m

Figura 29: llustracion que sintetiza el proceso de mapmatching con una versidén mejorada del
algoritmo de Dalumpines y Scott. Fuente: Romanillos y Gutiérrez, 2019

ENRIQUECIMIENTO DE LOS DATOS

Como hemos visto, los tracks registrados por dispositivos GPS permiten
obtener informacion muy valiosa de cara al estudio de la movilidad o el
transporte: la definicion de la trayectoria espacial seguida, la estimacién de
distancias, tiempos y velocidades de viaje, parciales o totales, e incluso los
desniveles totales o acumulados. Ahora bien, podemos enriquecer los datos
de nuestro track GPS a partir de otras fuentes. A continuacion, se describen
distintas formas de enriquecer los datos de los tracks GPS.

Por un lado, debemos considerar que los datos de tracks GPS normalmente
son registrados por distintas aplicaciones a través del uso de dispositivos
GPS. Estas aplicaciones, ademas de registrar los tracks, pueden registrar otros
datos adicionales, enriqueciendo la muestra del track. Los datos con los que
enriqueceremos la muestra seran de una naturaleza u otra dependiendo del
enfoque de cada aplicacidon. Por ejemplo, algunas aplicaciones de companiias
como Garmin registran si el track se realiz6 en un dia lluvioso, nublado o
soleado, sin necesidad de que el dispositivo en el que esta integrado el GPS
tengasensores queregistren este dato. Laaplicacion busca, de manera paralela,
la informacion de meteorologia asociada a la localizacién y el momento del
registro del track GPS, y la registra en un nuevo campo asociado a la ruta, que
ya forma parte del fichero GPX a descargar de la aplicacion. Otros dispositivos
GPS, alojados, por ejemplo, en sistemas con sensores de temperatura o
humedad, pueden registrar también estos datos asociados a cada trackpoint.
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Por otro lado, podemos enriquecer los datos de los tracks GPS a partir del
proceso de mapmatching. Al ajustar el track GPS a una red vial, podemos
asignar a la ruta ajustada o a los segmentos que la componen la informacién
gue tengamos sobre cada segmento de la red vial. Por ejemplo, podemos
tener, para un segmento de la ruta GPS, no sélo la informacion de la distancia,
la duracion, la velocidad o el desnivel de ese tramo de la ruta, que obtuvimos
a partir del track, sino también datos relativos a cuestiones como la densidad
del trafico rodado, el tipo de calle, la existencia o no de algun tipo de
infraestructura, la existencia de semaforos, la distancia a cruces, el niUmero de
carriles, el sentido de circulacion de la via, etc. Mediante un proceso de “unién
espacial” de los datos, la ruta ajustada capturara los datos de la red sobre
la que se ajusta. Esta unién espacial puede realizarse facilmente con algunas
herramientas comunes de los SIG.

El enriquecimiento de los tracks GPS abre la puerta a un nimero mucho mayor
de potenciales analisis a realizar, tanto relativos a los patrones de movilidad
de las personas como a aquellos de la movilidad a escala urbana o territorial.

5.3 Analisis de patrones de movilidad de
personas a partir de tracks GPS

El analisis de los patrones de movilidad de personas es uno de los campos de
estudio mas relevantes con base en los datos de tracks GPS. Existe una gran
variedad de analisis potenciales a realizar, y su posible desarrollo depender3,
esencialmente, de la naturaleza de los datos disponibles, tanto a nivel del
track GPS en si mismo, como a nivel de los datos asociados a dicho track.
Por supuesto, sera importante atender otras cuestiones, como el tamafio y
distribucion de la muestra de datos, con el fin de validar positivamente su
representatividad.

En primer lugar, debemos distinguir los posibles tipos de analisis a realizar en
funcion de si los datos disponibles son rutas agregadas a nivel de segmento
de red de transporte o son tracks GPS relativos a trayectorias individuales de
viaje.

Si la muestra de datos de tracks GPS esta agregada, el tipo de analisis es mas
limitado. En este caso, los datos ofrecidos pueden ser los relativos a tiempos
y distancias medias de viaje, horarios de salida y llegada, de acuerdo a perfiles
personales caracterizados de manera muy basica, usualmente en cuanto a
género, grupos de edad y alguna caracteristica mas concreta en funcion del
conjunto de datos especifico.

Si, por el contrario, la muestra de datos se corresponde con tracks GPS
relativos a trayectorias individuales de viaje, las oportunidades de analisis son
mucho mayores. Por ejemplo, a partir del analisis detallado de los tracks GPS
podemos estudiar los tiempos y las velocidades de viaje a nivel de la linea
del track (trackline), que es la minima unidad de recorrido de la que tenemos
informacion, es decir, el nivel mas desagregado de informacion a nivel espacial.
El estudio de los tracks GPS con este nivel de detalle puede dar informacién
acerca del impacto que tienen en los tiempos y velocidades de viaje variables
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como la pendiente de la calle, la proximidad a intersecciones, la presencia de
semaforos o el tipo de infraestructura por la que se viaja.

Amododeejemplo,laFigura30muestraunaseriedetracks GPScorrespondientes
arutas ciclistas, representados a nivel de trackline, de acuerdo a la velocidad de
viaje. La figura representa los recorridos de ciclistas a lo largo de una calle con
una pendiente relevante. Los ciclistas que recorren esta calle con pendiente
positiva, circulando en sentido de izquierda a derecha, por el carril derecho,
lo hacen con una velocidad reducida, entre los 5y los 15 km/h. Los ciclistas
que descienden por esta calle, circulando de derecha a izquierda por el carril
derecho, comienzan con velocidades intermedias y aceleran hasta llegar a
velocidades de 30-35 km/h. Ademas, la figura representa también la reduccion
de velocidad de algunos ciclistas cuando estos se aproximan a intersecciones
o realizan cambios bruscos de direccion. El trabajo con miles de tracks GPS
a este nivel de detalle permitié realizar un analisis cuantitativo del impacto
que estas variables (pendiente y proximidad a intersecciones) y muchas otras
(tipo de infraestructura, tipo de calle, densidad de trafico rodado, velocidad del
trafico rodado, etc.) tienen sobre las velocidades ciclistas (Gustavo Romanillos y
Gutiérrez, 2019). Hasta la fecha, la mayor parte de los estudios que analizaban,
por ejemplo, el impacto de la pendiente en la movilidad ciclista, se basaban en
mediciones realizadas de manera manual, en un dia concreto, en una serie de
calles concretas y para un numero muy limitado de ciclistas y rutas ciclistas.

Cardinal Clanones
Squang

Figura 30: Representacion de tracklines GPS de ciclistas en funciéon de la velocidad. Fuente:
Romanillos y Gutiérrez, 2019

El trabajo con tracks GPS relativos a trayectorias individuales de viaje permite
realizar otro tipo de analisis de gran interés en el campo de la movilidad y
el transporte: el analisis de eleccion de ruta. Este tipo de analisis busca
determinar cuales son las preferencias de los viajeros a partir del analisis de
las rutas realizadas frente a otras rutas alternativas descartadas. Los modelos
de eleccién de ruta generan rutas alternativas a la realizada, asignando un
peso especifico a determinadas variables de viaje o del recorrido. Por ejemplo,
podemos generar la ruta que responde al minimo tiempo de viaje 0 ala minima
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distancia de viaje, la que minimiza los cambios de linea de autobus o metro, la
gue minimiza la pendiente en viajes ciclistas o la que prioriza un itinerario sin
trafico excesivo.

La Figura 31 ilustra una red de transporte compuesta por nodos y arcos que
unen los nodos. Estos arcos de red contienen un valor de impedancia (la
resistencia a moverse a través de la red). Esta impedancia puede representar,
por ejemplo, el tiempo de viaje, la distancia, el costo econémico del viaje o la
comodidad o seguridad del mismo. Los modelos de eleccion de ruta generan
la ruta de menor coste total acumulado entre el punto de origen (O) y el
punto de destino (D). Considerando distintas variables y el posible impacto
de ellas mediante la asignacién de un coste, el modelo generara diferentes
rutas. A menudo, los pesos se reparten de manera aleatoria (modelos de
eleccion discreta en transporte con coeficientes aleatorios). Para ciertos
contextos, la asignacién de costes especificos si es importante. Un ejemplo
es el costo del transporte publico en barrios de bajos ingresos econémicos.
Aqui, un incremento en la tarifa tiene implicaciones mucho mas elevadas que
el tiempo de viaje o la distancia en términos de accesibilidad. Existen multiples
modelos de eleccion de ruta y cada uno de ellos genera las rutas alternativas
de manera distinta. Finalmente, de la comparacién de todas estas rutas con
la ruta original, los modelos estimaran un peso especifico a cada una de las
variables consideradas.

(A28 )2 )

D> Destino

Figura 31: Representacion de la asignacién de costes de viaje a una red de transporte para
la generacién de rutas entre un punto de origen y un destino y calculo del camino mas corto.
Fuente: Elaboracion propia

Los analisis de eleccién de ruta son de enorme utilidad en la planificacion
de politicas e infraestructuras de transporte con la finalidad de valorar las
preferencias de los viajeros y tienen distintas aplicaciones. Por un lado, las
estimaciones de los modelos de eleccidon de ruta sirven para alimentar y
calibrar modelos de estimaciéon de demanda o reparto modal, que son la base
del disefioy planificacién de infraestructuras de transporte. En este sentido, los
modelos de eleccion de ruta también son relevantes para hacer estimaciones
de demanda a futuro; y nos permitiran contestar algunas preguntas del tipo:
¢Cuantos viajeros utilizaran esta nueva ruta frente a las alternativas? ;Cuantos
ciclistas utilizaran este itinerario ciclista a través de un carril bici aislado que
transcurre por un parque, aunque esto suponga un incremento de su distancia
y tiempo de viaje?

Por otro lado, las estimaciones de los modelos de eleccion de ruta son
necesarias para la generacion de “enrutadores” inteligentes, aplicaciones que
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puedan facilitar a los usuarios el conocimiento de la ruta a seguir de acuerdo
condistintas preferencias. Por ejemplo: ;Cual es la ruta mas adecuada para una
persona mayor que no prioriza tanto el tiempo de viaje como la comodidad del
mismo, minimizando, por ejemplo, el nUmero de intercambios o la distancia
caminando?

Si, ademas, los tracks GPS relativos a rutas individuales vienen acompafiados
de datos asociados a la ruta o el perfil del individuo que realiza el viaje, las
posibilidades de analisis se multiplican. Podremos, por ejemplo, analizar los
patrones de movilidad de las personas en funcién de su género, edad o motivo
del viaje, cuestiones de gran relevancia en muchos modos de transporte. A
modo de ejemplo, la Figura 32 representa el porcentaje de viajes acumulados
de acuerdo con la distancia de viaje para ciclistas, segun género, en la ciudad
de Madrid (Gustavo Romanillos y Zaltz Austwick, 2015). La linea verde, que
representa los viajes segun distancia sin distinguir entre género, muestra
como mas de la mitad de los viajes ciclistas registrados superan los 5 km de
distancia. Sin embargo, si atendemos a la linea amarilla, correspondiente a los
viajes ciclistas realizados por mujeres, vemos cdmo en este caso tan s6lo un
38% de los viajes superan los 5 km de distancia. Esta diferencia se acentta para
distancias superiores, mostrando un desequilibrio importante entre género,
que podria pasar desapercibido sin este analisis desagregado.
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Figura 32: Porcentaje de viajes ciclistas realizados en funcién de la distancia y segiin género.
Fuente: Romanillos y Austwick, 2015

Todos los estudios mencionados anteriormente, tanto los modelos de eleccidn
de ruta como los analisis relativos a la influencia de variables como la pendiente
o el trafico en las velocidades, distancias y tiempos de viaje, pueden realizarse
en funcién de los distintos colectivos en que podamos desagregar la muestra
de tracks GPS: por género, edad, motivo del viaje, etc. Analisis de este tipo
pueden conducir a la promocién de medidas o de politicas de infraestructuras
que atiendan a las necesidades especificas de cada colectivo.
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5.4 Monitorizacién y analisis de la movilidad
en la ciudad y el territorio a partir de
tracks GPS

En ocasiones, el volumen de tracks GPS registrado puede corresponderse
con una muestra suficientemente grande como para ser representativa de
la movilidad en un modo determinado de transporte, o de un colectivo en
concreto, para un lugar especifico. En estos casos, podemos pasar de estudiar
los patrones de movilidad individuales a analizar los patrones de movilidad de
todo un territorio, una ciudad o cualquier area en particular.

Con la rapida expansion de las aplicaciones de servicios basados en la
geolocalizacion, muchas de ellas ligadas a la movilidad, cada vez es mas
frecuente tener un registro de datos GPS significativo. Esto abre la puerta a
estudiar aspectos de la movilidad que anteriormente no habia sido posible
explorar con suficiente detalle o profundidad. A continuacion, identificaremos
y describiremos algunos de estos nuevos analisis.

ANALISIS DE FLUJOS DE TRANSPORTE EN LA RED A PARTIR DE TRACKS GPS

En primer lugar, podemos destacar las oportunidades de monitorizacidén
de los flujos de la movilidad y el transporte, cuando existe la disponibilidad
de un registro de un alto numero de tracks GPS (como ocurre con TomTom
o Waze). Aunque en estos casos la muestra de viajes no es completa, si es
suficientemente grande para realizar analisis relevantes de las redes viales. Sus
registros de tiempos de viaje y niveles de congestion son indicadores bastante
precisos del nivel de trafico existente en la realidad. A modo de ejemplo, la
Figura 33 muestra la visualizacién online del estado de congestién de la red
de carreteras de Bogota, en tiempo real, ofrecida por TomTom. A partir de
estos datos pueden realizarse novedosos analisis dinamicos de accesibilidad
en areas urbanas (Moya-Gomez, Salas-Olmedo, Garcia-Palomares, y Gutiérrez,
2017).
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Figura 33: Nivel de trafico en la red vial, en tiempo real. Fuente: TomTom

También es relevante el trabajo de exploracion de la movilidad urbana y
metropolitana realizado desde iniciativas y proyectos de investigacion, con
un objetivo mas acotado. Por ejemplo, el andlisis de la movilidad ciclista de
Madrid realizado por Gustavo Romanillos y Zaltz Austwick (2015) permitio
analizar, por primera vez, la huella de los ciclistas urbanos de dicha ciudad.
La investigacidn, basada en el analisis de miles de tracks GPS compartidos por
ciclistas voluntarios a través de la iniciativa Huella ciclista de Madrid, permitio
analizar los patrones de movilidad ciclista en el area metropolitana de Madrid.
Gracias a la recopilacion de datos asociados a los tracks GPS se pudo analizar la
extension de la huella ciclista en la ciudad e identificar cuales eran las arterias
mas importantes en términos de flujo ciclista, desagregadas segun el motivo
de viaje (Figura 34). La iniciativa se abrié posteriormente a la participacion de
distintas compafias de bici-mensajeria, realizando un analisis de los patrones
de movilidad de este colectivo emergente, promovido en la actualidad en
muchas ciudades para fomentar una logistica mas sostenible, enfocada en el
uso de este transporte para la denominada ultima milla.
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Figura 34: Tracks GPS de ciclistas voluntarios en el drea metropolitana de Madrid. Fuente:
Romanillos et al., 2018

Figura 35: Tracks GPS de Bicimensajeros en Madrid. Fuente: Romanillos et al., 2018

En ocasiones, es posible obtener los tracks GPS relativos a la totalidad de los
viajes de una determinada flota de transporte, publico o privado. Asi, la misma
iniciativa Huella ciclista de Madrid, incorpor¢ la totalidad de las rutas ciclistas
generadas por el Sistema de Bicicleta Publica de Madrid (G. Romanillos,
Moya-Gémez, Zaltz-Austwick, y Lamiquiz-Daudén, 2018), dando lugar a una
investigacion que se presenta como estudio de caso en el capitulo 6.

ANALISIS DINAMICOS DE MOVILIDAD A PARTIR DE TRACKS GPS

El interés de este tipo de exploraciones no radica solamente en lo exhaustivo
del analisis (la muestra es la totalidad de los viajes), sino en la posibilidad de
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monitorizar la movilidad a lo largo del tiempo, siempre y cuando exista un
registro de tracks GPS continuo.

La monitorizacion a lo largo del tiempo, permite realizar analisis comparativos
del uso de las infraestructuras en distintos momentos: distintas fechas a
lo largo del afio, en dias laborables frente a fines de semana, o incluso la
movilidad a lo largo del dia. Para realizar este tipo de exploraciones se dispone
de herramientas de visualizacion dinamica. Un ejemplo paradigmatico en este
sentido, por trabajar con un gran volumen de tracks GPS registrados por una
flota de transporte publico, es el analisis dinamico de la movilidad de mas
de 170 millones de viajes de taxi realizados en la ciudad de Nueva York a lo
largo de un afio, desarrollado por el Senseable City Lab del MIT (Szell y Grol3,
2014). El estudio permitié analizar la densidad de flujos de taxis en las calles
de Nueva York, asi como la densidad de los puntos de origen y destino de los
viajes, a lo largo del dia (Figura 36).
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Figura 36: Visualizacién del trafico de taxis en Nueva York. Proyecto Hubcab. Fuente: Szell y
Grol3, 2014

La disponibilidad de tracks GPS registrados de manera continua por algunos
sistemas o compafias, permiten abordar un analisis mucho mas detallado de
la movilidad y el uso de las infraestructuras de transporte en determinados
momentos del dia (en hora punta o en hora valle);, pero, también, en dias
sefalados en los que los patrones de movilidad puedan ser significativamente
distintos. Muchas ciudades cierran al trafico determinadas calles o areas
urbanas durante los dias festivos ;Cémo afectan estas medidas a la movilidad?
¢Por dénde se desvia el trafico rodado? ¢Existe un incremento de la movilidad
ciclista o peatonal en estas zonas? El analisis con base en los datos relativos a
dichas fechas puede responder estas preguntas y permitir tomar decisiones
mas informadas a futuro.

Por otro lado, el analisis de la movilidad a lo largo del tiempo también permitira
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evaluar, de manera rapida, cual es el impacto que la implementacion de
determinadas politicas o infraestructuras esta teniendo en la ciudad ¢Estan
siendo utilizados los nuevos carriles ciclistas? Existen diversos ejemplos de
evaluacion de infraestructuras con base en analisis de tracks GPS que han
revisado y aportado metodologias en esta linea (Hong, McArthur, y Livingston,
2019).

Debemos resaltar el potencial de la disponibilidad de tracks GPS, registrados
de manera continua por algunos sistemas, para el analisis del impacto en
la movilidad de eventos especiales o de fechas sefialadas. El analisis de los
patrones de movilidad en estas fechas es crucial para la planificacién de
medidas extraordinarias que, por un lado, permitan estimar la demanda vy,
en consecuencia, la oferta necesaria y, por otro lado, eviten la formacién de
grandes niveles de congestion.

En este sentido, puede servir de ejemplo ilustrativo el estudio realizado por
ImageWork Technologies (Figura 37), enfocado en analizar el incremento del
flujo de taxis y tiempos de viaje con destino al aeropuerto en la vispera de
un dia festivo nacional (Thanksgiving) en la ciudad de Nueva York. El estudio
muestra, de manera dinamica, el nimeroy el recorrido de los taxis con destino
a las distintas terminales de los aeropuertos mas importantes de Nueva York,
a lo largo del dia.

il

Figura 37: Visualizacion del trafico de taxis en Nueva York. Fuente: ImageWork Technologies,
2014
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5.5 Modelizacién de la movilidad:
simulaciones para escenarios futuros en
cuanto a la implementacion de politicas e
infraestructuras

Los recorridos o tracks registrados mediante dispositivos GPS no son tan sélo
la base de distintos estudios centrados en la monitorizacién o el analisis de
la movilidad y el transporte. Son, también, la base de multiples modelos de
simulacion deltransporte que pueden ser utilizados, por ejemplo, para predecir
los patrones de movilidad esperables tras la implementacion de determinadas
politicas o infraestructuras.

El analisis de tracks GPS relativos a viajes individuales nos da informacion muy
valiosa para descubrir los patrones de movilidad de determinados colectivos
y modos de transporte. Cuanto mayor sea la informacion asociada a dichos
tracks, mas aspectos podremos explorar y mayor sera el poder explicativo
de nuestros analisis. Este poder explicativo estara directamente ligado a la
capacidad de prediccidn de los modelos derivados de dichos analisis.

Tomemos un estudio de caso que nos ayudara a ilustrar el uso de tracks GPS
para la generaciéon de modelos predictivos. La investigacion desarrollada por
Romanillos y Gutiérrez (2019) estudié mas de 6.000 tracks GPS relativos a rutas
ciclistas en la ciudad de Madrid y desarroll6 varios modelos de regresion que
analizaban la velocidad de los ciclistas, en funcion de un amplio conjunto de
variables. Tras procesar los tracks GPS originales, mediante un proceso de
mapmatching y obtener las trayectorias de los viajes en bicicleta ajustadas a la
red de calles, se pudieron incorporar variables relativas a las propiedades de la
red vial, como la pendiente, el tipo de via, la existencia o no de infraestructura
ciclista, la densidad de trafico, la velocidad del trafico rodado, la densidad
de semaforos o la cercania a intersecciones. Por otro lado, debido a que los
tracks GPS fueron recopilados a partir de voluntarios ciclistas que facilitaron
datos personales y datos asociados a la ruta, para su trabajo en el marco de
un proyecto de investigacion, se pudieron también considerar variables como
el género, la edad o el motivo de viaje.

Distintos modelos de regresién de minimos cuadraticos permitieron estudiar
el impacto que cada una de estas variables tenian en la velocidad de los
ciclistas, para cada tramo de calle, de cada uno de los viajes. Posteriormente
se realizé otro modelo que estimara los tiempos de viaje de los ciclistas a lo
largo de un numero de recorridos correspondientes a un porcentaje (10%) de
tracks GPS que se habian aislado de la muestra. La Figura 38 muestra la alta
correlacion entre los tiempos de viaje estimados por el modelo y los tiempos
de viaje reales.
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Figura 38: Correlacién entre tiempos de viaje estimados y reales estimado por los modelos.
Fuente: Romanillos y Gutiérrez, 2019

La Figura 38a muestra esta correlacién para el caso de un modelo en el que sélo
se tuvieron en cuenta las variables relativas a la red; la Figura 38b presenta la
correlacion cuando se introdujeron, ademas, las variables explicativas relativas
al ciclista y al viaje (motivo del viaje). El elevado R2 obtenido en ambos casos
(0,83y 0,87 respectivamente) evidencia el alto poder predictivo de los modelos.

Una vez calibrados, estos modelos pueden ser utilizados para predecir los
tiempos de viaje a lo largo de todos los segmentos de la red, lo cual tiene
aplicaciones de mucho interés. En primer lugar, pueden desarrollarse
enrutadores, herramientas que dado un origeny un destino pueden indicarnos
cual es la ruta mas rapida, estimando, ademas, cual sera nuestro tiempo de
viaje de manera bastante aproximada.

Otra aplicacion derivada de la capacidad predictiva de tiempos de viaje de estos
modelos es la posibilidad de realizar analisis de accesibilidad. Por ejemplo,
podemos generar isocronas que nos permitan estimar qué area de la ciudad
podemos cubrir a partir de un punto en un tiempo determinado. El estudio
citado anteriormente realiz6 este trabajo para el caso de Madrid y comparé
las isocronas obtenidas desde un punto central de la ciudad relativas a la
movilidad ciclista (tanto usando bicicleta particular como las del sistema de
bicicleta compartida) con las obtenidas a partir de otros modos de transporte,
como el vehiculo privado, el transporte publico (incluyendo metro, tren de
cercanias y autobus urbano) y caminando.

La Figura 39 compara el area cubierta (Hectareas) de acuerdo con el tiempo de
viaje y el modo de transporte, reflejando la competitividad entre los distintos
modos de transporte. De la lectura del grafico podemos destacar que la
bicicleta es el modo mas competitivo para viajes de hasta aproximadamente
21 minutos de duracion. Por otro lado, la Figura 40 muestra las isocronas
relativas a las areas cubiertas de acuerdo con el tiempo de viaje y el modo de
transporte.
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Figura 39: Area cubierta (Ha) de acuerdo al tiempo de viaje y el modo de transporte. Fuente:
Romanillos y Gutiérrez, 2019.
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Figura 40: Isocronas relativas a las areas cubiertas de acuerdo al tiempo de viaje y el modo de
transporte (1. A pie, 2. Estaciones del Sistema de Bicicleta Compartida, 3. En Bicicleta Compartida,
4. En bicicleta particular, 5. En transporte publico, 6. En coche privado). Fuente: Romanillos y
Gutiérrez, 2019
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Una vez calibrados, este tipo de modelos pueden utilizarse, por ejemplo,
para simular los tiempos de viaje en escenarios futuros. Actualizando las
propiedades de la red de manera que reflejen cambios relativos al desarrollo
de nuevas infraestructuras (como carriles bici) o alaimplementacion de nuevas
politicas (como el calmado o la supresion del trafico rodado en determinadas
vias), podremos correr de nuevo los modelos, cuyos resultados seran una
estimacion de los tiempos de viaje en ese escenario futuro.
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En este capitulo se incluyen algunos casos de estudio para ilustrar algunas
de las posibilidades de esta fuente de datos. Estos casos de estudio, que
muestran diversas experiencias en los contextos de Europa y América, se han
seleccionado utilizando un triple criterio. Por una parte, debian referirse a
distintos modos de transporte, para mostrar que son utilizables en distintos
contextos y evitar una vision sesgada de las posibilidades de aplicacion. Por
otro lado, deberian presentar experiencias tanto con tracks (recorridos) como
con datos de puntos de interés (datos puntuales). Finalmente, se debian
abordar temaéticas distintas, mas alla de la obtencidon de matrices OD.

Asi, se presentan cinco casos de estudio sobre 1) el analisis de los tracks de un
sistema de bicicletas publico para conocer los patrones de movilidad de sus
usuarios, 2) la utilizacion de registros GPS de las flotas de taxis para estudiar
la demanda en este modo de transporte, 3) el uso de datos de TomTom
para el analisis dinamico de la congestion y la accesibilidad en las ciudades,
4) la combinacion de datos de registros GPS de los autobuses, la tarjeta de
transporte y otras fuentes para analizar la movilidad de los usuarios del
autobus y 5) la integracion de datos de fuentes oficiales y de Waze para el
estudio de los accidentes de trafico. La tabla siguiente presenta los casos de
estudio, el modo, la tematica, el tipo de datos GPS utilizados y el contexto
espacial donde se han aplicado.
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CASOS MODO TEMATICA TIPO DE CONTEXTO

REGISTROS ESPACIAL
Romanillos, Bicicleta Matrices OD, Tracks Madrid
Moya-Gémez, patrones de (Espafia)
Zaltz-Austwick y movilidad
Lamiquiz-Daudén
(2018)
Yang, Franz, Zhu, Taxi Estimacién de Tracks y otras Washington
Mahmoudi, Nasriy demanda de taxi fuentes (Estados
Zhang (2018) Unidos)
Moya-Gémez y Vehiculo Congestiény Tracks Ocho
Garcia-Palomares privado accesibilidad agregados ciudades
(2017) dindmicas europeas
Gschwender, Autobus Matrices OD, Tracks, tarjetas Santiago
Munizaga y patrones de y otras fuentes  (Chile)
Simonetti (2016) movilidad,

agrupamiento de
autobuses
Dos Santos y Vehiculo Accidentes de Wazey fuentes  Belo
Smarzaro (2017) privado trafico oficiales Horizonte
(Brasil)

El primer estudio (Romanillos et al., 2018) analiza los patrones de movilidad de
los usuarios del sistema de bicicletas publicas Bicimad de Madrid. Dado que las
bicicletas estan equipadas con localizadores GPS, cada viaje queda registrado
como un track. El estudio muestra el proceso completo de tratamiento de
los datos, hasta conseguir analizar la distribucién de los viajes, las distancias,
velocidades y tiempos de viaje, los ritmos temporales, etc., asi como la carga
de flujo ciclista de la red.

El segundo estudio (Yang, Franz, Zhu, Mahmoudi, Nasri y Zhang, 2018) se
centra en la demanda de taxis en Washington. Se utilizan tracks de los taxis
de la ciudad para geolocalizar los lugares de subida y bajada de viajeros. A
continuacion, se generan un conjunto de variables explicativas relativas a usos
del suelo y oferta de transporte publico. Con estos datos se ajustan modelos
de regresion multiple generales (uno para subidas y otro para bajadas) y por
horas del dia. Se concluye que la demanda de taxis es mayor en las zonas
de transporte con mayor densidad residencial y de empleo, mayor tamafio
medio de las manzanas y mayor desequilibrio poblacion/empleo. Asi mismo,
esta demanda aumenta con la accesibilidad a las estaciones de metro (lo
que sugiere la existencia de complementariedad entre ambos modos), pero
disminuye en zonas con mayor numero de paradas de autobus (relacion de
competencia entre modos).

El tercer caso (Moya-Gomez y Garcia-Palomares, 2017) realiza un analisis
comparativo de la congestion y la accesibilidad en ocho ciudades europeas.
Para ello se utilizan los datos de TomTom Speed Profiles, que muestran la
congestion de cada tramo de la red en intervalos de 5 minutos en las ocho
ciudades seleccionadas. Esta alta resolucion temporal permite introducir
la variable congestién de forma dinamica en los analisis de accesibilidad.
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Los indicadores dinamicos de accesibilidad se calculan en intervalos de 15
minutos, lo que permite obtener una visién continua de las variaciones en la
accesibilidad debidas a la congestion. Se obtienen perfiles temporales y mapas
de accesibilidad en las ocho ciudades.

Elsiguiente caso (Gschwender, Munizaga, y Simonetti, 2016) analiza la movilidad
de la poblacién en autobus en Santiago de Chile a partir de los registros GPS
de los vehiculos, la tarjeta de transporte y otras fuentes adicionales. Con la
combinacién de las dos primeras fuentes y una cartografia de las lineas de
autobuses se obtuvieron matrices OD. Para caracterizar a los usuarios, se
utilizé de forma complementaria informacion socioeconémica de los lugares
de residencia de los mismos, inferidos a partir de sus validaciones en las
primeras horas de la mafiana. Los tracks de los autobuses sirvieron, ademas,
para estudiar los procesos de agrupamiento de autobuses, que tanto afectan
a la operacién de los mismos.

Finalmente, el quinto caso (Dos Santos, Junior, y Smarzaro, 2017) se centra
en el andlisis de los accidentes de circulacién en la ciudad brasilefia de Belo
Horizonte. El estudio compara los datos de accidentes de Waze (geolocalizados
a través del GPS de los teléfonos moviles de los usuarios que informan de
los mismos) con los recogidos en fuentes oficiales (obtenidos a partir de los
informes policiales). El nimero de accidentes reportados por ambas fuentes
de datos es parecido, pero muy pocos de esos accidentes son coincidentes.
Los datos oficiales recogen mejor los accidentes en los que se ven involucradas
las companfias aseguradoras, mientras que los de Waze se refieren mas a
los accidentes que causan retenciones en el trafico, particularmente en las
principales vias metropolitanas. Se concluye, por tanto, que ambas fuentes de
datos son complementarias.

6.1 Visualizacion y analisis de rutas a partir de
datos de tracks de bicicletas publicas®

SOBRE EL CASO DE ESTUDIO

Con el objetivo de promover una movilidad mas sostenible, a lo largo de los
ultimos afos muchas ciudades en el mundo, han impulsado la movilidad
ciclista, desarrollando nuevas infraestructuras ciclistas, promoviendo nuevas
politicas que favorecieran el uso de la bicicleta en viajes mas alla de los
realizados por ocio o deporte y, en muchos casos, implementando sistemas
de bicicleta compartida.

Madrid es una de estas ciudades. Con una cultura ciclista emergente, con
relacion a otras capitales europeas, e incluso en comparaciéon con algunas
ciudades espafiolas, la ciudad de Madrid ha promovido en los Ultimos afios la
construccidn de carriles bici y ciclo calles y, ha implementado, un sistema de

8 Romanillos, G., Moya-Gémez, B., Zaltz-Austwick, M., & Lamiquiz-Daudén, P. J. (2018). The pulse of the cycling city: visualising
Madrid bike share system GPS routes and cycling flow. Journal of Maps, 14(1), 34-43.
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bicicleta compartida. Con ello se ha incrementado considerablemente el uso
de la bicicleta, que en los ultimos 10 afios ha pasado de un 0,22% a un 1,20%
en el reparto modal de los viajes (Romanillos, 2018).

El servicio de bicicleta publica compartida de la ciudad de Madrid, llamado
BiciMAD, comenzé a operar en junio de 2014, con 1.560 bicicletas y 123
estaciones de aparcamiento. Tras una primera fase de expansién en el afio
2015, la ciudad esta desarrollando su segunda expansién. Una vez finalizada
ésta, BiciMAD contara con mas de 200 estaciones y operara con un total de
2.500 bicicletas. El servicio cuenta actualmente con mas de 60.000 usuarios
activos y registra cerca de 350.000 viajes mensuales.

Por las caracteristicas de su servicio, BiciMAD es un moderno sistema de
bicicleta publica de los denominados de cuarta generacién. La totalidad de la
flota esta constituida por bicicletas de asistencia eléctrica (e-bikes o pedelecs),
que pueden impulsar a los viajeros hasta una velocidad limite de 25 km/h. El
acceso al servicio se realiza mediante una tarjeta de usuario que puede ser
tramitaday recogida en cualquier momento en el tétem de todas las estaciones
del sistema. Por otro lado, el BiciMAD consta de una aplicacién online que
ofrece diversos servicios. A través de ella los usuarios pueden darse de alta en
el servicio, comprar su tarjetay recargarla. También pueden conocer en tiempo
real, a través de un mapa online, el grado de ocupacion de las estacionesy la
disponibilidad de bicicletas, lo que les permite planificar su viaje con mayor
facilidad. La aplicaciéon también permite a los usuarios consultar los viajes
realizados o el crédito disponible en la tarjeta. Otra de las caracteristicas de
los sistemas de bicicleta publica de cuarta generacion que posee BiciMAD
es el establecimiento de una politica de tarifas que estimule los viajes a las
estaciones de mayor o menor ocupacién, favoreciendo el reequilibrio del
sistema.

EL DESAFIO

Ensuapuestaporlapromociéndelamovilidad ciclista, Madrid estadeterminada
a seguir invirtiendo en nuevas infraestructuras y politicas que estimulen
el cambio modal deseado. Para ello, los planificadores y los tomadores de
decisiones necesitan analizar la movilidad ciclista existente y evaluar el impacto
que ha tenido la inversion realizada, para asi poder promover medidas mas
eficientes ;Cual es el uso que tienen los carriles bici? ;Cuales son las arterias
mas importantes de la ciudad en cuanto a flujo ciclista? ;Estan funcionando
las medidas de calmado de trafico? ;Qué intensidad de uso esta teniendo
el sistema de bicicleta publica? ;Qué estaciones estan siendo mas o menos
utilizadas?

Estas y muchas otras preguntas requieren ser contestadas para disefiar los
nuevos planes de movilidad ciclista, planificar las nuevas infraestructuras y
plantear nuevasy mas eficientes politicas. Ahora bien, ;tenemos la informacién
necesaria para responder a estas cuestiones?

LA SOLUCION

Hasta hace pocos afios, los Unicos datos disponibles en la ciudad de Madrid
relativos a la movilidad ciclista consistian en encuestas y aforos, mediciones
del flujo ciclista en determinados puntos estratégicos, en dias especificos y
con poca frecuencia. Con estos datos, era imposible contestar a las cuestiones
planteadas, especialmente dada la rapidez con la que se habian producido los
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cambios en la ciudad de Madrid, algo que de partida chocaba con el ritmo con
el que se tomaban los datos anteriores.

ConlaimplementaciondeBiciMAD seabriéunaoportunidad unica paraexplorar
la movilidad ciclista desde una nueva perspectiva, dado que todas las bicicletas
del sistema cuentan con un dispositivo de geolocalizacion GPS que registra
las trayectorias de sus desplazamientos. Considerando que actualmente
BiciMAD cuenta con mas de 60.000 usuarios activos y que el servicio registra
unos 350.000 viajes mensuales, la cantidad de datos disponibles acerca de la
movilidad de los ciclistas no tenia precedentes.

Con base en los tracks GPS registrados por BiciMAD, los investigadores
(Romanillos et al., 2018) analizaron los patrones de movilidad del sistema y
revelaron cuales eran las vias de mayor flujo ciclista en distintos periodos de
tiempo. La muestra de datos seleccionada correspondia con la totalidad de los
viajes registrados por el sistema en abril de 2017, lo que suponia un total de
253.556 tracks GPS.

Los datos de operacién del servicio de bicicleta compartida han sido facilitados
por la Empresa Municipal de Transporte de Madrid (EMT), empresa que
actualmente gestiona BiciMAD. El conjunto de datos sobre el que se realiz6 el
estudio consiste en un total de 253.556 tracks GPS, que se corresponden con las
rutas registradas por el sistema en abril de 2017. De ellos hubo que descartar
los viajes derivados de la redistribuciéon de bicicletas que realiza la propia
empresa, utilizando finalmente para el analisis los 230.238 viajes restantes.
De estos viajes, 10.289 fueron realizados por usuarios ocasionales y 215.371
por usuarios frecuentes. Para cada viaje se disponia de informacion sobre las
estaciones y el anclaje en origen y destino, la duracion del viaje en segundos,
el momento de inicio (agregado por horas, para proteger el anonimato de los
usuarios), el tipo de usuario que registra el viaje (ya sea usuario frecuente,
usuario ocasional, empleado del servicio o desconocido) y un rango de edad,
distinguiendo seis grupos: 0-16, 17-18, 19-26, 27-40, 41-65 y mayores de 65
afos.

El primer trabajo fue el de procesado de los tracks GPS. Los ficheros originales
en formato JSON se importaron como GeoJSON en un entorno de SIG, usando
el lenguaje de programacion Python y el software libre Mongo DB. Después,
los trackpoints exportados como GeoJSON fueron exportados como entidades
de punto con el software libre QGIS, con el que se procedié a obtener las
tracklines a partir de los puntos anteriores.

La segunda tarea en cuanto a procesado de los datos fue el ajuste de los tracks
GPS a la red de calles de la ciudad de Madrid (mapmatching). La resolucién
temporal media de los tracks GPS era de 75 segundos, una resolucion baja
en comparacion con la resolucion temporal tipica en la mayor parte de las
aplicaciones GPS de uso deportivo, cuya resolucién temporal suele ser de entre
2 y 3 segundos. Por ello, en este caso, el algoritmo de mapmatching consistio
en estimar el camino mas corto entre cada par de trackpoints. Dado que en 75
segundos de intervalo no hay muchas rutas alternativas entre dos puntos en
la ciudad (a menos que la trama urbana sea muy densa y de pequefia escala),
el ajuste de los tracks a la red vial se produjo con bastante precision. La Figura
41 muestra en el mapa de la izquierda el conjunto de las rutas representadas
segun los tracklines originales; el mapa de la derecha muestra, en cambio, las
rutas ya ajustadas al viario. Los puntos representan las bases ciclistas, con un
diametro proporcional al nUmero de llegadas medio diario.
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Figura 41: Rutas ciclistas representadas de acuerdo a los tracklines GPS originales (izquierda)
y como trayectorias ajustadas a la red vial tras el proceso de mapmatching (derecha). Fuente:
Romanillos et al., 2018

BENEFICIOS

Una vez las trayectorias correspondientes a los viajes ciclistas estaban
ajustadas a la red, se pudo realizar un analisis de los patrones de movilidad
de los usuarios en cuanto a distancia, tiempo y duracion media de los viajes.
La medicion de estas variables a partir de los tracklines originales habria
dado lugar a errores importantes, especialmente teniendo en cuenta la baja
resolucion temporal de los datos, que daba como resultado representaciones
muy simplificadas de los itinerarios reales.

Es importante analizar las distancias medias de los viajes realizados, asi como
conocer las velocidades de circulacion. La Figura 42 muestra estos datos
medios para los viajes realizados segun el tipo de usuario y el tipo de dia en
el que se realiza el viaje. Los datos de distancia reflejan un patrén similar al
de la duracion del viaje, si bien las diferencias son mucho menos acusadas. La
distancia media de los viajes realizados por los usuarios frecuentes es de 3.011
metros, mientras que la de los usuarios ocasionales es de 5.518 metros. En este
sentido, es importante observar las diferencias en cuanto a las velocidades
medias, de 14,29 km/h en los usuarios frecuentes frente a los 8,59 km/h de los
ocasionales. Nuestra hipotesis al respecto es que buena parte de los usuarios
ocasionales podrian ser turistas, cuyo proposito de viaje no es llegar a un Unico
destino, sino realizar un itinerario con varios destinos para conocer la ciudad.
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VIAJES VELOCIDAD (KM/H) DISTANCIA (M)
Viajes totales 14,06 3.104
Viajes de usuarios frecuentes 14,29 3.011
Viajes de usuarios ocasionales 8,59 5.518
Viajes de lunes a viernes 14,35 2.993
Viajes en fin de semana y dias festivos 13,44 3.256
Viajes de usuarios frecuentes, de lunes a viernes 14,51 2.935
Viajes de usuarios ocasionales en fin de semana 8,55 5.641
Viajes de usuarios frecuentes en fin de semana 13,76 3.120

Figura 42: Distancias y velocidades medias de los viajes. Fuente: Romanillos et al., 2018

También es importante estudiar la distribucion de los viajes de acuerdo a
rangos de distancia, lo que permite conocer cuales son las distancias mas o
menos comunes realizadas por los usuarios. La Figura 43 ilustra el porcentaje
deviajes segun distancia; la Figura 44, el porcentaje de viales acumulados segun
distancia. Ambos graficos distinguen entre los viajes realizados por usuarios
frecuentesy ocasionales, asi como entre los viajes realizados de lunes a viernes
o durante fines de semana o dias festivos. El primer grafico refleja que el viaje
mas habitual entre los usuarios frecuentes tiene una distancia de entre 1y 3
km. El segundo grafico muestra que el porcentaje de viajes es muy bajo por
debajo de 1 kmy por encima de 5 km (en torno al 10% en ambos casos).
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Figura 43: Porcentaje de viajes segun distancia. Fuente: Romanillos et al., 2018
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Figura 44: Porcentaje de viajes acumulados segln distancia. Fuente: Romanillos et al., 2018

Finalmente, a partir de la suma de todos los itinerarios ciclistas ajustados a
la red se calcularon los viajes coincidentes en cada tramo de calle de Madrid,
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dando lugar a mapas de flujo ciclista medio diario por cada via. La Figura 45
muestra el flujo medio diario ciclista de lunes a viernes.

Figura 45: Estimacion de flujo medio diario ciclista de usuarios de BiciMAD, de lunes a viernes.

Este mapa permite realizar un analisis visual de la distribucion del flujo ciclista en la ciudad,
identificar cuales son las principales arterias de la ciudad en términos de volumen de ciclistas
(representadas de rojo a amarillo), cuales son las zonas con menor trafico (representadas de rojo
a azul, las de menor volumen), y tratar de sacar conclusiones con base en las propiedades de las
vias. El mapa representa, a la vez, las bases ciclistas del sistema, con un didmetro proporcional al
numero de anclajes medios diarios, lo que refleja su capacidad de atraccion de viajes, y permite
ver las conexiones ciclistas de mayor fuerza entre los nodos. Fuente: Romanillos et al., 2018.

Gracias a la disponibilidad de todos los viajes registrados por el sistema
durante un mes, se hicieron analisis de movilidad dinamicos, es decir,
enfocados en el estudio de la movilidad no en un momento determinado (un
analisis estatico o una foto fija de la movilidad), sino para distintos tipos de dia
o para distintos momentos a lo largo del dia. Por ejemplo, la Figura 46 permite
analizar visualmente el flujo ciclista medio diario de usuarios de BiciMAD, en
sabados y domingos, a partir del calculo de la diferencia entre el flujo ciclista
en fin de semana y entre semana. El mapa representa en amarillo las rutas
que presentan un mayor flujo durante el fin de semana.
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Figura 46: Estimacién de flujo medio diario ciclista de usuarios de BiciMAD, sabados y domingos
(Diferencia de flujo ciclista en fin de semana y entre semana. En amarillo las rutas con mayor
flujo durante el fin de semana). Fuente: Romanillos et al., 2018

El andlisis visual revela, claramente, un uso diferenciado de la ciudad en
cuanto a flujo ciclista, destacandose el trafico ciclista en el arco suroeste,
correspondiente al parque lineal de Madrid Rio, y al parque de La Casa de
Campo. Por otro lado, se evidencia también la reduccion del flujo ciclista al
norte de El Retiro, en el barrio de Salamanca y a ambos lados del eje norte-sur
del Paseo de La Castellana, que presenta un mayor uso del suelo de oficinas.

Finalmente, el estudio realiza una representacién dinamica del flujo ciclista
derivado de BiciMAD, a lo largo de un dia tipo, a través de un video que ilustra
mas de 60.000 trayectorias ciclistas en movimiento. El video, que puede
visualizarse en la web http://huellaciclistademadrid.es/, representa dos tipos
de viajes: el de los ciclistas de lunes a viernes (en morado) y el de los ciclistas
en fin de semana (en amarillo). Un grafico dinamico en la parte baja muestra,
ademas, el numero de rutas activas para cada franja horaria. La Figura 47
representa un fotograma de dicho video.
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Figura 47: Fotograma del video que representa el flujo ciclista derivado de BiciMAD a lo largo de
un dia. Fuente: Romanillos et al., 2018.

Estetipodevisualizacionesdinamicas permiten entender patronesde movilidad
en determinados momentos del dia, que pueden pasar desapercibidos en
representaciones de datos agregados. Por otro lado, generan una mayor
consciencia del volumen real de viajeros que se encuentra tras los datos
agregados, lo que las convierte en potentes herramientas de analisis visual
complementarias a las no dinamicas.

6.2 Estimacion de la demanda de servicios
de taxi’®

SOBRE EL CASO DE ESTUDIO

El taxi es un modo de transporte minoritario en el conjunto de la ciudad, pero
gue continda teniendo un peso especifico considerable en el centro, a pesar
de la reciente expansion de compafias competidoras como Uber o Cabify.
Ademas, la constante circulacion de los taxis por la ciudad impacta sobre
las condiciones del trafico general. A pesar de la importancia de este modo
de transporte, apenas existen modelos de demanda de taxi, posiblemente
debido a la falta de datos precisos sobre los patrones espaciales y temporales
de los viajes en taxis. Los dispositivos GPS instalados en los taxis proporcionan

°Yang, Z., Franz, M. L., Zhu, S., Mahmoudi, J., Nasri, A., & Zhang, L. (2018). Analysis of Washington, DC taxi demand using GPS and
land-use data. Journal of Transport Geography, 66, 35-44.
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una informacion de gran valor para este tipo de analisis, ya que los registros
de cada viaje aportan, entre otras variables, la localizacién de los puntos de
subida y bajada de los viajeros y la hora del dia en que se producen.

El caso de estudio fue llevado a cabo en Washington (Estados Unidos). Se
disponia de una base de datos proporcionada por el departamento del taxi
de Columbia, con 15,2 millones de registros de viajes de taxis, que cubrian
un periodo de un afio. Cada registro incluia las coordenadas espaciales y
temporales de los puntos de subida y bajada de cada viaje.

Se disponia, ademas, de una zonificacién de transporte. Cada zona de
transporte contenia informacion sociodemografica y sobre usos del suelo:
numero de hogares, poblacion residente, empleos (desagregados en cuatro
categorias: industria, comercio, oficinas y otros), etc. Asi mismo, se disponia
de una cartografia con la localizacion de las estaciones de metro y las paradas
de autobus.

EL DESAFIO

Este caso de estudio busca explicar la demanda de servicios de taxi (puntos de
subida y bajada de viajeros) a partir de variables relativas a usos del suelo y
accesibilidad a modos competidores. El desafio consiste en generar modelos
de demanda de servicios de taxi utilizando datos de registros GPS de los
vehiculos y de la estructura de la ciudad para explicar la distribucién espacial
de la demanda y hacer predicciones. Para ello era necesario integrar las
distintas fuentes de informacion disponibles y generar modelos explicativos,
para subidas y para bajadas de viajeros, en las distintas horas del dia.

LA SOLUCION

La solucién se basd en una serie de modelos de regresion multiple. La
geolocalizacion precisa de los datos de subida y bajada de viajeros permitio
cruzar estos datos con informacién sobre usos del suelo y oferta de modos
competidores, utilizando para ello un SIG.

Como el fichero de subidas y bajadas de viajeros disponia de la latitud y
longitud de cada una de ellas, con base en esos campos se crearon, con las
funcionalidades de un SIG, dos capas de puntos: una para subidas y otra para
bajadas (Figura 48). Posteriormente, estos datos de demanda fueron agregados
espacialmente segun zonas de transporte, de forma que para cada zona se
dispusiera del numero de subidas y bajadas de viajeros (total y segln horas
del dia) (Figura 49). De esta forma se disponia de las variables dependientes
para los modelos explicativos.
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Washington. Fuente: Yang et al., 2018
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Figura 49: Densidad de subida de viajeros por zonas de transporte. Fuente: Yang et al., 2018

A partir de estos datos, se calcularon variables derivadas como densidades de
empleo y poblacion, la distancia de cada zona de transporte al Distrito Central
de Negocios o un indice de entropia que reflejaba la mezcla de usos de suelo.
Otras variables, como el nimero de manzanas o su tamafio medio, estaban
directamente disponibles en la base de datos. Para calcular la accesibilidad
a otros modos de transporte, se obtuvo el numero de paradas de autobus
dentro de cada zona de transporte y el nimero de estaciones de transporte
comprendidas dentro de la zona, mas una franja de media milla. También
se consideraron los tres aeropuertos de la ciudad, ya que éstos influyen
decisivamente en la demanda de taxi. Asi, se cre6 una variable dummy para
indicar la existencia de aeropuertos en las zonas de transporte y otra que
mostraba la proximidad a los aeropuertos.

Los modelos de regresion multiple generales (total de subidas y total de
bajadas) presentaron unos R2 moderados (en torno a 0.5), con los signos de
los coeficientes esperados. Las variables independientes que entraron en
ambos modelos fueron basicamente las mismas. Se verifico que la demanda
de taxis aumenta con la densidad residencial y la densidad de empleo (para las
cuatro categorias de empleo). Asi mismo, la demanda de taxis era mayor en las
zonas de transporte en las que habia un claro desequilibrio entre poblaciony
empleo (necesidad de desplazamientos mas largos) y en las que las manzanas
tenian mayor tamafio medio (las grandes manzanas son menos amigables
para peatones, ciclistas y viajeros que acceden al transporte publico). En
cuanto a la presencia de oferta de otros modos de transporte, los modelos
mostraron que la demanda de taxi era mayor en las zonas de transporte con
mayor accesibilidad al metro, pero menor en las que tenian mas paradas de
autobuses. Ello sugiere que el taxi puede ser un modo complementario al
metro, pero competidor con el autobus. Por otro lado, y como era de esperar,
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los aeropuertos afiaden una gran cantidad de demanda al taxi. La variable

distancia al CBD no resulto significativa.

LOCALIZACIONES DE SUBIDA DE VIAJEROS

LOCALIZACIONES DE BAJADA DE VIAJEROS

COEFICIENTE S.D. COEFICIENTE  S.D.
Manzanas: 26.201* 15.126 Manzanas: 31.502*%* 10.541
Metro: 9039.917***  873.828 Metro: 7756.717%%* 608.974
Bus: -76.318 50.643 Bus: -101.503** 35.294
Aeropuerto: 66,143.91***  17,011.030  Aeropuerto: 166870%*** 11,855.050
Poblacion: 0.173 0.180 Poblacion: 0.205 0.126
Densidad 0.2496** 0.106 Densidad 0.606*** 0.074
residencial: residencial:
Densidad 3.213%%* 0.272 Densidad 2.040%** 0.190
comercial: comercial:
Densidad de  0.006 0.036 Densidad de  0.009 0.025
oficinas: oficinas:
Densidad 1.052%* 0.409 Densidad 0.720** 0.285
industrial: industrial:
Densidad 1.491%% 0.177 Densidad 1.102%%* 0.124
otros: otros:
Entropia 4416.077 2734.586 Entropia 2817.835 1905.743
empleo: empleo:
Entropia - 7846.639** 3446.824 Entropia —2942.525 2402.104
empleo/ empleo/
poblacién poblacién
Constante - 5694.444** 2312916 Constante - 4678.491*%* 1611.879
R =0.4298 R=0.5236

* Estadisticamente significativo al 90%.

** Estadisticamente significativo al 95%.

*** Estadisticamente significativo al 99%.

Figura 50: Modelos de regresién multiple generales para estimar el total de subidas y el total de
bajadas en taxi. Fuente: Yang et al., 2018

Los modelos generados segun horas del dia afiadieron informacién
adicional. En las horas de la noche los modelos presentaban coeficientes de
determinacion extremadamente bajos, lo que implica que la baja demanda
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existente a esas horas tiene un claro componente aleatorio y no esta ligada ni
al uso del suelo ni a la oferta de transporte publico. Como era de esperar, la
existencia de aeropuertos era significativa soélo en las franjas horarias en las
que estas infraestructuras estaban operativas.

BENEFICIOS

Los resultados de este analisis pueden ayudar a los planificadores del
transporte y a los responsables politicos a comprender mejor la demanda
de servicios de taxi y a tomar mejores decisiones. La localizacién y capacidad
de las paradas de taxi se puede adaptar a la demanda existente en funcién
de los datos de registros GPS analizados. Pero, ademas, se pueden hacer
estimaciones futuras sobre la influencia que tendran en la demanda de taxi
los nuevos desarrollos urbanisticos (seguin sea su densidad y la distribucién de
sus usos de suelo) o la nueva oferta de transporte (segun se trate de modos
competidores, como nuevas lineas de autobuses, o complementarios, como
estaciones ferroviarias).

Este tipo de estudios podria llevarse a cabo en el futuro para conocer la
demanda de los nuevos servicios de vehiculos de movilidad compartida que se
estan expandiendo rapidamente por las ciudades (coches eléctricos, bicicletas
dockless (sin bases fijas) patinetes y motos eléctricas, etc.), una vez que se
pueda disponer de los tracks de estos vehiculos.

- 6.3 Evaluaciéon de los impactos de la
o— congestion metropolitana en la accesibilidad
=

usando datos de TomTom Speed Profiles'®

SOBRE EL CASO DE ESTUDIO

La congestidn vial es uno de los grandes retos a los que se enfrentan las
ciudades en Latinoamérica. Varias de ellas encabezan los ranquines de las
ciudades mas congestionadas del planeta. Bogota, Lima y Ciudad de México
aparecen entre las 10 ciudades mas congestionadas del planeta, y Recife, Sao
Paulo, Rio de Janeiro, Santiago de Chile y Buenos Aires entre las 50 primeras™".
Realizar un buen diagndstico de los impactos de la congestidén sobre nuestras
ciudades es fundamental para planificar actuaciones que permitan mitigarlos.
Para ello resulta de gran utilidad la informacién sobre las redes de transporte
privado, disponible a partir de los datos de las compafiias de navegadores
para automoviles.

Una de estas compafiias es TomTom, que tiene una presencia significativa
en los paises latinoamericanos. TomTom, a través del producto TomTom

9 Moya-Gémez, B. and Garcia-Palomares, J.C. (2017). The impacts of congestion on automobile accessibility. What happens in the
largest European cities?. Journal of Transport Geography, 62, 148-159.

" https://www.tomtom.com/en_gb/traffic-index/ranking/
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Speed Profiles, proporciona una red de transporte privado digital que puede
ser utilizada en los softwares SIG habituales e incluye las velocidades de los
vehiculos en cada uno de los tramos de la red vial (excepto la local) cada
cinco minutos. Los perfiles de velocidad se calculan a partir de millones de
datos puntuales sobre velocidades reales tomados sobre los segmentos de
las redes de carreteras a lo largo de dos afios. Estos datos permiten realizar
analisis dinamicos de accesibilidad considerando el efecto de la congestion,
algo hasta ahora apenas estudiado. En este caso de estudio, se utiliza esta
informacion para realizar un diagndéstico de los cambios en la accesibilidad en
automovil a lo largo del dia. Esto permite incorporar una perspectiva dinamica
de accesibilidad para el estudio de la congestion de la red de carreteras. El
analisis se realiza en ocho areas metropolitanas de la Union Europea: Londres,
Paris, Madrid, Berlin, Barcelona, Roma, Hamburgo y Milan.

EL DESAFIO

Este caso de estudio tiene como desafio realizar una propuesta metodoldgica
que permita evaluar los cambios en la accesibilidad a lo largo del dia, como
resultado de la congestidn de la red de carreteras. La accesibilidad cambia a
lo largo del dia como consecuencia de la congestidn del trafico. Sin embargo,
este problema apenas habia sido abordado hasta ahora, fundamentalmente
debido a las limitaciones de las fuentes de datos tradicionales. Los estudios
previos sobre accesibilidad en coche y su variacion diaria se limitan al uso
de escenarios estaticos, donde se compara una situacion en flujo libre con
otra de maxima congestion. A diferencia de estos analisis, que so6lo abordan
situaciones extremas en la operacién de la red (hora pico y hora valle), en este
trabajo se incorpora una perspectiva dinamica, que proporciona una vision
del cambio temporal que tiene lugar a lo largo del dia en el rendimiento de la
infraestructura. Esta es una vision mucho mas realista y precisa de la situacion
de cada ciudad. La accesibilidad dinamica es importante para las actividades y
para la poblacion, especialmente para aquellas actividades o grupos que son
menos flexibles con respecto a las consecuencias de la congestion.

Para realizar el trabajo, se utilizaron los datos de velocidades de cada tramo de
la red TomTom Speed Profiles. Los perfiles de velocidad estan definidos como
un porcentaje respecto a la velocidad del arco en flujo libre cada 5 minutos.
Uno de los primeros desafios es el manejo de una gran cantidad de datos, ya
que ademas de lo detallado de las redes, éstas contienen hasta 98 perfiles
predefinidos de las variaciones de la velocidad sobre la situacion de flujo libre,
que se van aplicando en los arcos de la red. A modo de ejemplo, en la Figura
51 se muestran tres perfiles para dos de las principales carreteras de acceso
a la ciudad de Paris. La gran densidad de las redes utilizadas y el tamafio de
las propias areas de estudio hizo necesario simplificar ligeramente las redes
utilizadas, eliminando de las redes la red local de menor importancia.
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Figura 51: Ejemplo de estructura de los datos de TomTom Speed Profiles tomado de la red
Paris. Fuente: Moya-Gémez y Garcia-Palomares, 2017

Paraelcalculodelostiemposdeviaje que alimentanelindicador de accesibilidad
se dividié cada area metropolitana en una cuadricula regular de celdas de
2 x 2 km, que se usaron como las zonas de origen y destino de los viajes.
Utilizar datos de cuadricula regulares permitio llevar a cabo comparaciones
de las areas de estudio sin necesidad de tratamientos previos. A la vez, para
cada una de esas cuadriculas se disponia de la distribucién de la poblacién
en el afio 2011, informacion que fue utilizada en el indicador de accesibilidad
para representar el peso de las oportunidades en el destino del viaje. Como
ejemplo, la Figura 52 muestra las areas de estudio de Londres y Madrid y sus
cuadriculas con la distribucion de la poblacion.

| Xy

Figura 52: Areas de estudio de Londres y Madrid, con la cuadricula usada como zonas de
origeny destino y la distribucién de la poblacién en las mismas. Fuente: Moya-Gémez y Garcia-
Palomares, 2017

LA SOLUCION

En el trabajo se propone el uso del indicador de accesibilidad potencial
propuesto por Hansen (1959) para medir los efectos directos de la congestion
en la accesibilidad territorial del automovil, utilizando una funciéon exponencial
negativa. La razon para utilizar este tipo de funcion exponencial fue la
transformacion de todas las oportunidades en unidades potenciales y evitar,
asi, el problema del auto potencial. La formula utilizada es:

100



Coémo aplicar Big Data en la planificacion del transporte:
El uso de datos de GPS en el anélisis de la movilidad urbana

t

At = TienDj-ePi; Vi eNteET

Donde Af es elvalor del potencial de accesibilidad en lazonai para el momento
de salida del viaje t; Djes el potencial de la zona j (en este caso, la poblacién
total en 2011), eﬁ'c‘,ﬂf es una funcién de caida de la impedancia con la distancia,
donde el parametro B fue calibrado como -0,065. N es el conjunto de zonas del
area de estudio (cada una de las celdas de cada ciudad).

Pero lo mas novedoso de la ecuacion es el tratamiento que se hace a la
impedancia del viaje (ij) entre cada zona i a cada zona j. En el trabajo la
impedancia es el tiempo de viaje en minutos, y el coste de viaje es calculado
utilizando la siguiente expresién:

- t Y
Cij = XmeMeeE%eij " Ce'; Vij EGLET

t : . : . .
En el cual €jj es el tiempo de viaje en minutos de la zona j a la zona j, y

empezando el viaje en el instante t; aﬁ?} es una variable binaria que indica si el

arco e, empezando su uso en el instante m, es usado por el viaje entre la zona
iy lazonaj que ha empezado en el instante t; Ce' esla impedancia esperada
del arco e, al empezar su uso en el instante m; T es el conjunto de instantes
de inicio de viajes; G es el conjunto de viajes entre cualquier zona del area
de estudio; E es el conjunto de arcos de la red del area de estudio; y M es el
conjunto total de instantes posibles dentro del escenario.

Para realizar comparaciones entre las ciudades, se obtienen perfiles de
accesibilidad global de cada una de ellas a partir de los resultados de
accesibilidad de cada una de sus celdas. Esta accesibilidad global se calcula
como una media ponderada de la accesibilidad en el conjunto de la cuadricula
en cada momento temporal.

Ademas, se analiza la distribucién espacial de los efectos de la congestion a
nivel local en cada area metropolitana. Para ello se hacen mapas de resultados
del valor de accesibilidad maximo (en flujo libre), la relacion entre el valor de
accesibilidad enflujolibreylosvalores delas peoressituaciones de accesibilidad
en los picos de congestion de la mafiana y la tarde, o se identifica para cada
una de las zonas el momento de menor accesibilidad. Finalmente, se estudia
la variacién en la accesibilidad segun distancia al centro de la ciudad durante
los momentos de congestion en la mafiana y en la tarde.

Todos los indicadores de accesibilidad se calculan cada 15 minutos en un
entorno de SIG, donde se automatizan los analisis de redes y calculo de
accesibilidad, y se mapean los diferentes resultados.

BENEFICIOS

La metodologia propuesta y el alto nivel de informacion de la red vial permiten
obtener resultados muy detallados de la distribucién de accesibilidad en
cada una de las areas metropolitanas analizadas. Asi, es posible realizar
comparaciones de los perfiles de accesibilidad diaria en cada ciudad (Figura 53).
Estos perfiles permiten conocer el impacto de la congestion vial, mostrando la
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intensidad en la pérdida de accesibilidad a lo largo del dia. Por ejemplo, los
resultados muestran una mayor accesibilidad en Paris y Madrid, por delante
de Londres, a pesar de ser el area de mayor poblacién. El modelo urbano
mas extenso y disperso de Londres, en contraste con Paris y Madrid, podrian
explicar estas diferencias. Los perfiles de accesibilidad relativa muestran
muy bien el impacto de la congestidn en la accesibilidad, que es mucho mas
intenso en las dos grandes areas metropolitanas europeas de Londres y Paris,
medio en las ciudades italianas y alemanas y mucho menor en las dos grandes
ciudades espafiolas. Asi, Londres o Paris presentan pérdidas muy importantes
de accesibilidad por la congestion en la mafianay, sobre todo, en la tarde (con
caidas de mas del 30% de su accesibilidad) y casi un 20% en las horas centrales
del dia. Por el contrario, en Madrid y Barcelona las pérdidas se concentran en
la mafiana, con una caida del 15%. A diferencia de Paris y Londres, Madrid o
Barcelona apenas presentan un pico de perdida de accesibilidad en la tarde.

Daily Evelution of Total A ibility F (Study Daily of ge A ility
Areas) Potential {Study Areas)

—LON
=—PAR
—MAD
—BER
BCN
ROM
HAM
MiIL

Figura 53: Evolucién diaria del potencial de accesibilidad promedio (en %). Fuente: Moya-Gémez
y Garcia-Palomares, 2017

Ademas, los cambios en las velocidades de circulacién de las vias, debidos
a la congestion del trafico, no tienen un impacto uniforme en el interior de
cada una de las areas de estudio (Figura 54). Para reflejar esos impactos,
los autores realizan una cartografia de las distribuciones de accesibilidad en
diferentes momentos del dia. Se parte de mapas de accesibilidad potencial
con flujo libre, que se toman como escenarios base para la comparacién de las
diferentes situaciones. Como es logico, estas distribuciones de accesibilidad
suelen presentar pautas concéntricas, con mejor situacion en el centro y peor
accesibilidad en la periferia (ver como ejemplo Paris y Londres, Figura 54).
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Figura 54: Situacién de accesibilidad potencial con flujo libre en Londres y Paris. Fuente: Moya-
Gomez y Garcia-Palomares, 2017

Tomando como base esa situacidn de partida, se puede comparar el impacto
territorial de los momentos de maxima congestiéon. Como ejemplo, en
la Figura 55 se muestran, nuevamente para Londres y Paris, las zonas con
mayores pérdidas respecto a su situacion en flujo libre en los momentos de
mayor congestion de la mafiana y la tarde. Puede verse como las periferias
residenciales de ambas zonas metropolitanas sufren caidas de accesibilidad
muy importantes en la mafiana, mientras que esta situacidn se invierte en la
tarde. Pero también en la periferia hay pérdidas de accesibilidad en la tarde en
aquellos espacios en los que se han descentralizado zonas de empleo.
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Figura 55: Situacién de accesibilidad relativa respecto a la situacién con flujo libre en Londres
y Paris en los momentos de congestién de la mafiana y la tarde. Fuente: Moya-Gémez y Garcia-
Palomares, 2017

En definitiva, este caso de estudio muestra las potencialidades del uso de
la tecnologia SIG y la nueva informacion proveniente de sensores como
navegadores GNSS o de teléfonos inteligentes a la hora de mejorar los analisis
tradicionales de la accesibilidad, introduciendo una perspectiva dinamica.
Este tipo de analisis permite conocer el funcionamiento real de la ciudad y
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el impacto de la congestién, aportando informacién de gran interés en su
ordenacion territorial.

6.4 Uso de datos de tarjeta inteligente y GPS:

el caso del Transantiago??
SOBRE EL CASO DE ESTUDIO

Una de las fuentes de mayor interés para el estudio de la movilidad urbana
son las tarjetas inteligentes (smart cards) de transporte publico. Numerosas
ciudades latinoamericanas han implantado ya su uso. Una de las primeras
fue Santiago de Chile, donde el sistema de transporte publico de la ciudad las
utiliza desde 2007 para administrar el proceso de cobro de tarifas en su famoso
Transantiago (rebautizado desde marzo de 2019 como Red Metropolitana de
Movilidad o simplemente como Red). Las tarjetas de transporte utilizadas en
Santiago tienen el nombre de bip!. Ademas de los datos de las tarjetas bip!,
los autobuses urbanos del sistema van equipados con dispositivos GPS que
permiten conocer su ubicacion en cada momento. Desde muy pronto, ha
existido una colaboracion estrecha entre la academia y los técnicos y gestores
de la autoridad de transporte publico, para desarrollar herramientas basadas
en el procesamiento de las bases masivas de datos pasivos, obtenidas del
sistema. El objetivo de esta colaboracion es ayudar a conocer y analizar la
movilidad en la ciudad y realizar una mejor gestion y planificacion del sistema
de transporte publico.

El Red de la ciudad de Santiago es un sistema de transporte publico integrado
y multimodal (autobUs y metro) que en la actualidad sirve a una poblacién
de alrededor de siete millones de habitantes. Esta coordinado y supervisado
por el Directorio de Transporte Publico Metropolitano (DTPM), una agencia
estatal que depende del Ministerio de Transporte y Telecomunicaciones. La
operacion de los servicios de autobuses se contrata a diferentes empresas
privadas. En 2015 habia 7 empresas, con entre 400 y 1.200 vehiculos cada
una. Metro es operado por una empresa publica. En general, el sistema tiene
mas de 6.500 autobuses, todos equipados con dispositivos GPS, que operan
diariamente en una red con 68 km de vias segregadas, 150 km de calles
reservadas o carriles exclusivos y mas de 11.000 paradas de autobuses. Por
su parte, la red de Metro, tiene actualmente siete lineas, 136 estaciones y una
extension de 140 km. Ademas, hay otras compafiias privadas que prestan
servicios complementarios al sistema, como la administracién financiera o la
propia gestion y venta de las tarjetas inteligentes y los servicios tecnologicos
para las compafias de autobuses y de Metro.

EL DESAFIO

Este caso de estudio tiene como desafio el desarrollo de métodos que permitan
obtener informacion de la movilidad en transporte publico, utilizando los datos

2. Gschwender, A., Munizaga, M., y Simonetti, C. (2016). Using smart card and GPS data for policy and planning: The case of
Transantiago. Research in Transportation Economics, 59, 242-249.
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pasivos generados por las tarjetas inteligentes y los GPS de los autobuses
urbanos. En concreto, se obtienen matrices de viajes origen-destino, perfiles
de velocidad de los autobuses y toda clase de indicadores de calidad de
servicio. Para mostrar la utilidad de la informacion conseguida, en el trabajo se
presentan varios ejemplos de su uso especifico para la politica y planificacion
del transporte publico en Santiago.

En el estudio se usan datos provenientes de dos fuentes principales. Por
un lado, se utilizan los datos generados por los dispositivos GPS de cada
uno de los autobuses, que envian una observacién de su posicién cada 30
segundos. En el momento de realizaciéon del estudio se generaban entre 80
y 100 millones de observaciones GPS por semana. Por otro lado, se trabaja
con los datos provenientes de las tarjetas bip!. Esta tarjeta es la Unica forma
de pago en autobuses y, en el momento del estudio, del 97% de los usuarios
del metro. Las validaciones de las tarjetas inteligentes generaban en ese
momento entre 35 y 40 millones de observaciones por semana. Ademas, se
utiliza informaciéon complementaria, que incluye los recorridos de cada ruta
de autobus, asignaciones de ruta, posicion de paradas de autobus, posicion
de estaciones de Metro y posicién de las estaciones de autobus. Toda esta
informacion, sin tratar (en bruto), permite observar la demanda de la red a
lo largo del tiempo (validaciones de bip!) y de la distribucion de la flota en el
espacio (movimientos de autobuses) (Figura 56).

[T e e s e eeL.s—————— S ——

1400007 22 05

120000 i ar

100000 i e T3

80000 W IEIx

60000 e 0

400000850

200003k

0

00:00:00
01:00:00
02:00:00
03:00:00 o
04:00:00 §
05:00:00 i
06:00:00
07:00:00

Figura 56: Distribucién de las validaciones de la tarjeta bip! en dias laborables (izquierda) y
distribucién de autobuses en un determinado momento (derecha). Fuente: Gschwender et al.,
2016

LA SOLUCION

Los primeros procesos necesarios para obtener informacién de esos datos
son los de asignar las localizaciones puntuales del GPS de cada autobus a
sus rutas (mediante técnicas de mapmatching) y hacer, después, coincidir las
transacciones de tarjetas inteligentes y esas bases de datos de posiciones,
utilizando las placas de autobus o los codigos y horarios de las estaciones.
Asi, al complementar los datos GPS con los de la base de datos del bip!, es
posible conocer el numero de pasajeros que abordan en cada una de las
paradas de cada ruta de autobus segun intervalos de tiempo. Ademas, como
sélo se almacena la informacion de la entrada en el sistema (se valida al subir
al autobus, pero no al bajar), en este estudio se utilizé un procedimiento para
estimar la parada de autobus o la estacion de metro en cada etapa del viaje
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desarrollado previamente también en el Transantiago por Munizaga y Palma
(2012) (Figura 57). Esta metodologia permite obtener matrices de etapas de
viaje segun paradas de autobus, con las cuales se pueden obtener matrices de
viaje origen-destino. En otro trabajo previo realizado por Munizaga et al. (2014)
los resultados fueron validados utilizando encuestas y entrevistas personales.
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Figura 57: Algoritmo propuesto para el calculo de etapas de viaje a partir de los datos de tarjetas
de transporte. Fuente: Gschwender et al. (2016)

A partir de la informacién del GPS del autobus se desarrollan métodos para
visualizar la localizacion espacial y temporal de cada autobus de una misma
ruta (Figura 58) y perfiles de velocidad del autobus desglosados por segmentos
espaciales e intervalos de tiempo (Figura 59). Este tipo de visualizaciones
permiten detectar problemas como el agrupamiento de autobuses (cuando
las lineas en la Figura 58 comienzan a agruparse) o posibles problemas de
infraestructura cuando las velocidades observadas del autobus son demasiado
bajas (colores rojos en la Figura 59) o su variabilidad es demasiado alta.

Figura 58: Diagrama espacio-temporal de la localizacién de cada autobus en una ruta especifica.
Fuente: Gschwender et al. (2016)
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Figura 59: Perfil de velocidades de los autobuses de una ruta. En el eje x se representa el
momento temporal y en el eje y cada segmento de la ruta (tramos entre dos paradas). La
velocidad se muestra en una escala de colores que van desde el rojo (muy por debajo de 15
km/h) hasta el azul (excelente a 30 km/h). Fuente: Gschwender et al. (2016)

Una de las limitaciones de los datos de tarjetas inteligentes es la falta de
informacion socioecondmica. En Santiago, la mayoria de las tarjetas no
estan personalizadas, y cuando se dispone de alguna informacion (por
ejemplo, tarjetas vinculadas a estudiantes) la informacion no esta disponible
por razones de confidencialidad. Para superar esta dificultad, se desarrollo
también un método que permite estimar la zona de residencia de los usuarios
frecuentes, para asociar después variables socioecondmicas al individuo segin
las caracteristicas de su zona de residencia (ver mas informacion en Amaya y
Munizaga, 2015). El método usado se basa en la observacion de validaciones
durante las primeras horas de la mafana y la imputacion de la residencia a
la zona donde se ha usado la tarjeta bip! en esa franja de mafiana durante, al
menos, cuatro veces en una misma semana.

BENEFICIOS

Toda la metodologia anterior fue implementada en un software que ha sido
protegido y registrado como propiedad intelectual de la universidad y con
licencia para DTPM. Este software permite obtener una base de datos muy
detallada de los viajes que se realizan en el sistema de transporte publico, con
informacion para cada viaje de la parada de entrada y salida del sistema de
transporte, la secuencia de rutas tomadas, el tiempo de viaje o los tiempos de
transbordo. Con esta informacion se generan indicadores globales como el
tiempo de viaje, nUmero de etapas por viaje, la relacion entre la distancia real
(RD) y la distancia euclidiana (ED) de los viajes, la velocidad del viaje, etc. Estos
indicadores pueden ser analizados temporalmente (Figura 60) o por zona de
origen, zona de destino o por operadores.
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Figura 60: Ejemplo de indicadores globales del servicio. Fuente: Gschwender et al. (2016)

La informacion obtenida es utilizada regularmente por las autoridades del
transporte para gestionar el funcionamiento del sistema. Asi, por ejemplo, se
utilizan regularmente los datos de los perfiles de localizacion y velocidad de
los autobuses por cada una de las rutas, para identificar ubicaciones donde
se requiere una intervencién en la infraestructura (por ejemplo, para priorizar
el autobus sobre el coche) o la operacién del sistema. Los datos de viajes son
usados para realizar modificaciones en la red del servicio, para disefiar nuevos
elementos del sistema, como estaciones de autobuses, etc. Ademas del DTPM,
toda la informacion es utilizada por la agencia de planificacion de transporte
SECTRAy Metro o por los operadores privados de autobuses.

6.5 Analisis de los accidentes de trafico a
partir de la integracion de datos oficiales y de
Waze?!?

SOBRE EL CASO DE ESTUDIO

Los accidentes de trafico constituyen un grave problema en todo el mundo. El
numero de muertos en accidentes de trafico continta siendo inaceptablemente
alto, a pesar de los constantes esfuerzos de las autoridades por reducirlo.
Segun la Organizacion Mundial de la Salud, en el afio 2013 se produjeron 1,25
millones de victimas mortales en todo el mundo por esta causa, afectando

3dos Santos, Junior, C. A. D. & Smarzaro, R. (2017). Analyzing Traffic Accidents based on the Integration of Official and Crowdsourced
Data. Journal of Information and Data Management, 8(1), 67-82.

https://periodicos.ufmg.br/index.php/jidm/article/view/379
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particularmente a los paises con menores niveles de ingresos, y siendo la
principal causa de muerte en el grupo de edad de 15 a 29 afios. Ademas, los
accidentes de trafico afectan gravemente a las condiciones de circulacion,
provocando retenciones de trafico que afectan a multitud de conductores,
particularmente en horas punta, con un elevado perjuicio para la ciudad, ya
que tales retrasos tienen un importante coste econémico.

Los datos oficiales de accidentes de trafico provienen, tradicionalmente, de
los informes policiales, pero hoy en dia los conductores disponen de teléfonos
moviles a través de los cuales pueden informar sobre los accidentes y
retenciones de trafico en tiempo real. Una plataforma muy utilizada para este
fin, particularmente en Latinoamérica, es Waze, un sistema de navegacion que
permite a los conductores calcular la ruta 6ptima en cada momento del dia 'y
que, ademas, aporta informacion sobre accidentes de trafico; recomendando
rutas alternativas en caso de que afecten a los niveles de congestion de la
zona. Esta aplicacién es descargada por los usuarios en sus teléfonos maéviles
y de esta forma Waze conoce las condiciones del trafico en tiempo real.
Los usuarios de Waze tienen la posibilidad de reportar incidencias, como
accidentes o cortes de trafico. De esta forma comparten informacion sobre
las condiciones del trafico y pueden evitar los tramos mas congestionados. La
incidencia reportada queda geolocalizada a través del GPS del teléfono movil
del usuario y se convierte, asi, en una fuente de datos de gran utilidad para el
estudio de la accidentalidad vial, con la ventaja de que se dispone de los datos
en tiempo casi real, mucho antes que en el caso de las estadisticas oficiales.

En este caso de estudio se analizan los datos de accidentes de trafico en la
ciudad brasilefia de Belo Horizonte, utilizando tanto datos oficiales como de
Waze, con el objetivo de comparar ambas fuentes de datos y explorar posibles
complementariedades.

EL DESAFIO

Los datos de las estadisticas oficiales constituyen la fuente mas fiable para
analizar los accidentes de trafico, pero presentan algunos puntos débiles. En
primer lugar, en muchos paises las competencias en materia de accidentes
estan asignadas a distintas administraciones dependiendo del tipo de via, sin
que haya un formato estandar para su registro; esto dificulta su integracién en
una base de datos Unica. Porotrolado, la policiano reporta todos los accidentes.
Solo registra los accidentes en los que se producen dafios personales o
materiales que impliquen reclamaciones de las compafiias de seguros, pero
los accidentes muy leves o que involucren vehiculos no asegurados no suelen
ser reportados.

Los avisos de accidentes de trafico de Waze son muy utiles paralos conductores
porque se producen y comparten casi en tiempo real. Sin embargo, y a
diferencia de lo que ocurre con los datos de los informes policiales, un mismo
accidente puede estar repetido en varios registros, ya que puede ser informado
por varios usuarios. Esto es una ventaja desde el punto de vista de asegurar la
fiabilidad de la informacién del accidente, pero plantea el problema de reducir
los diferentes avisos de un mismo accidente a un solo caso.

La cuestion que se plantea es si los datos de accidentes de Waze pueden ser
un sustituto de los datos de los informes policiales o si por el contrario aportan
informacion complementaria a los mismos. Y el desafio es doble. Consiste, por
un lado, en ser capaces de descargar los datos de Waze y reducir los registros
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que informan del mismo accidente a un solo registro por accidente, y, por
otro, en conseguir integrar estas dos fuentes de datos, de forma que se pueda
discriminar el nivel de coincidencia de ambas. Para este fin se trabajé con los
datos de accidentes de ambas fuentes en la misma area de estudio (la ciudad
de Belo Horizonte) y en el mismo periodo temporal (del 16 de septiembre al
11 noviembre de 2014).

LA SOLUCION

Los datos oficiales fueron suministrados por las autoridades municipales,
cubriendo el periodo anteriormente descrito. Para cada accidente se disponia
de la geolocalizacion, fecha y hora del accidente, tipo de accidente y vehiculos
involucrados.

En cuanto a los datos de Waze, dado que no se dispone de una API para su
descarga, los datos se recopilaron a través de un archivo GeoRSS generado
por el Mapa Vivo en el sitio web de la aplicacion. Se descargaron en un archivo
JSON aintervalos regulares, que contiene caracteristicas geograficas en tiempo
real y ubicaciones de objetos y, en este caso, datos sobre congestion de trafico
y alertas. Una vez descargados, los datos fueron filtrados para seleccionar
solamente los del periodo de estudio. Cada registro incluia datos sobre las
coordenadas geograficas, fecha y hora del accidente y gravedad del mismo (a
juicio del usuario). Los avisos de un mismo accidente reportados por varios
usuarios, fueron reducidos a un solo accidente calculando la media de las
coordenadas geograficas de esos avisos (utilizando el procedimiento que se
describe a continuacion para integrar accidentes de las dos bases de datos) y
registrando para cada accidente el nUmero de avisos.

Después de los procesos anteriores se obtuvieron dos bases de datos, la de
los informes policiales y la de Waze, que contenian 1.434 y 1.543 accidentes,
respectivamente. Para la integracién de ambas bases de datos, verificando la
existencia de eventos superpuestos, se establecié que dos registros de ambas
fuentes de datos se refieren al mismo accidente si se informaron dentro de un
intervalo de tiempo de una horay se encontraban a una distancia de menos de
50 metros el uno del otro o dentro de los 150 metros en la misma via. Al final
del proceso, se cred un unico conjunto de datos integrado sobre accidentes,
que contiene la fuente de cada registro.

El intervalo de una hora, parece razonable para establecer que se trata del
mismo accidente en las dos fuentes de datos, ya que podria haber una demora
entre el momento en que ocurrié el accidente (informado por las partes
involucradas en un informe policial) y el momento en que Waze informé el
accidente. El criterio de distancia se adopt6 porque podria haber situaciones
en las que el usuario de Waze pasa por la ubicacion del accidente y lo informa,
no exactamente en la localizacion donde ocurri6. En este caso, si los registros
estan en la misma via, el limite de distancia se establece en 150 m, ya que es
muy probable que se trate del mismo accidente. Cuando las vias son diferentes,
la distancia es mas restrictiva (50 metros) para este caso con el fin de evitar
falsas coincidencias.
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Figura 61: Localizacién de los accidentes seguin datos oficiales (verde), Waze (azul) y coincidentes
(rojo). Fuente: dos Santos et al., 2017

Como resultado del proceso anterior, se obtuvieron 1.333 accidentes
informados solo por los registros oficiales, 1.442 informados so6lo por Waze
y 101 informados por ambas fuentes (Figura 61). La tasa de coincidencia es,
por tanto, muy baja, con lo que el nUmero de accidentes de la fuente oficial
se duplico al incorporar los de Waze no coincidentes. Los registros policiales
recogen accidentes en los que se pide una compensacion por dafios en los
vehiculos, por lo que es posible que no recojan accidentes leves. En el caso de
Waze, las alertas obedecen sobre todo a situaciones en las que los accidentes
afectan significativamente a la congestiény los usuarios de esta app comparten
la informacién para evitar retraso.

Los patrones espaciales de ambas fuentes de datos son muy diferentes, como
muestran los mapas de calor (Figura 62). Los accidentes de la fuente oficial se
localizan sobre todo en el centro de la ciudad, donde hay una gran intensidad
de trafico durante todo el dia, y en algunas areas de actividad de la periferia.
Los de Waze se situan sobre todo a lo largo de las principales carreteras, en
las que las condiciones de circulacion se ven muy afectas por este tipo de
incidencias, particularmente en horas punta (Figura 63).
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Figura 62: Mapas de calor de los accidentes no coincidentes: a la izquierda, datos oficiales; a la
derecha, Waze. Fuente: dos Santos et al., 2017
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Figura 63: Distribucion de los accidentes seglin horas del dia y fuentes de datos. Fuente: dos
Santos et al., 2017

BENEFICIOS

Waze aporta informacion en tiempo casi real sobre accidentes que afectan
a las condiciones de circulacion. Ademas, se puede acceder a estos datos a
través de la web de la aplicacién. Esta informacién puede ser util para cubrir
algunas lagunas de las fuentes basadas en registros policiales. Las fuentes
oficiales son fiables y detalladas, pero normalmente es dificil acceder a ellas y,
ademas, subestiman el nUmero total de accidentes, ya que muchos de caracter
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leve no son recogidos en los informes policiales. Waze afiade accidentes que
no han sido registrados por las fuentes oficiales posiblemente por tratarse de
accidentes leves.

La integracion de ambas fuentes de datos permite, por tanto, enriquecer las
fuentes oficiales, incorporando accidentes en general de caracter leve, pero
que afectan gravemente a las condiciones del trafico. Esta base de datos
conjunta puede resultar de gran utilidad para las autoridades al momento de
tomar acciones conducentes a reducir el nimero de accidentes de trafico (y la
congestion derivada) en los puntos y tramos de mayor concentracion de los
mismos, como mejorar la sefializacién, aumentar los controles de velocidad o
llevar a cabo campafias de concienciacion.
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Los registros GPS constituyen una excelente oportunidad para planificadores
y gestores de la movilidad urbana. Ofrecen informacién muy variada sobre
la movilidad en las ciudades. Los datos se generan de forma constante y ello
permite monitorizar y analizar procesos. El disponer de un flujo continuo
de datos hace posible estudiar la movilidad en dias atipicos o el impacto de
eventos especiales en la movilidad de las ciudades. Los datos de dispositivos
GPS permiten analizar tematicas muy diferentes, como las velocidades de
circulacién, la distribucion de los viajes, la carga de la red, los problemas
de agrupamientos de autobuses, los accidentes de trafico, etc. A diferencia
de lo que ocurre con los datos de telefonia mévil, en los que existen serias
dificultades para identificar el modo de transporte, en el caso de los registros
GPS la identificacion del modo esta asegurada cuando se trata de datos
provenientes de dispositivos instalados en los vehiculos: autobuses, vehiculo
privado, bicicletas, patinetes eléctricos, etc.

Existen diferentes fuentes de datos de utilidad para realizar estudios de
movilidad basadas en registros GPS. Algunas de estas fuentes (que se describen
en el apartado 2.3) son las siguientes:
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TIPO UTILIDAD MODO ACCESO
Redes sociales Localizaciones  Matrices OD, No API
rutas diferenciado
Tracks vehiculos  Tracks Matrices OD, Segun tipo de Administraciones
rutas, tiempos vehiculo
de viaje, Acuerdos con
velocidades, empresas
carga red
Smart cards Localizaciones  Matrices OD, Transporte Administraciones
carga red publico
TomTom Speed  Agregados Tiempos de viaje  Vehiculo Comepra ficheros
Profiles privado
TomTom API Agregados Matrices OD, Vehiculo API
estadisticas de privado
trafico
Waze Localizaciones  Accidentes, Vehiculo API
Agregados incidentes privado API
Tiempos de viaje  Vehiculo
privado
Google Maps Agregados Tiempos de viaje  Vehiculo API
privado
Transporte
publico
Bicicleta
Peatonal
Strava Agregados Carga de lared Vehiculo API
privado

Los registros GPS comparten buena parte de las caracteristicas de los datos
de telefonia movil, si bien es mas dificil hacer generalizaciones por la gran
variedad de fuentes de datos existentes:

e GRAN ALCANCE ESPACIAL: Muchas de estas fuentes de datos tienen una
cobertura practicamente global, como ocurre, por ejemplo, con Google
Maps, Waze, TomTom o Strava. Por lo tanto, es posible analizar la movilidad
de los usuarios, tanto dentro, como fuera del area de estudio definida y
realizar estudios comparativos entre ciudades. Algunas fuentes de datos
de este tipo, en cambio, tienen caracter puramente local, como los datos
de transporte publico urbano obtenidos a partir de tarjetas de transporte y
geolocalizados por el GPS de los autobuses.

e RECOGIDA PASIVA DE LA INFORMACION: Al igual que en el caso de la
telefonia movil, y en contraposicion con las encuestas, los datos se recogen
de forma pasiva, sin que el usuario tenga que responder un cuestionario.
La contrapartida es que los registros GPS no aportan informacion sobre
algunas caracteristicas de los viajes (como el motivo), ni sobre motivaciones
yvaloraciones delos usuarios, que si puede obtenerse a través de encuestas.
La valoracion sobre los servicios de transporte que puede obtenerse a
través de redes sociales (como Twitter) es muy sesgada y poco fiable.
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e GRANDES VOLUMENES DE DATOS: Como los datos se generan de forma
continua, se dispone de grandes volumenes de datos, que en algunos
casos pueden referirse no a muestras, sino a todos o practicamente todos
los viajes realizados en un modo de transporte (por ejemplo, los datos
provenientes de las tarjetas inteligentes de transporte publico en algunas
ciudades son exhaustivos).

e RESOLUCION TEMPORAL Y ESPACIAL MUY ALTA: Tanto los tracks como
los datos puntuales de localizaciones tienen una localizacién muy precisa,
con un error de tan solo unos pocos metros. Los tracks tienen, ademas,
una resolucién temporal muy alta, generalmente de tan solo unos
segundos o, en el peor de los casos, pocos minutos. En el caso de datos de
localizaciones puntuales (como los de redes sociales) la resolucién temporal
es relativamente baja, lo que supone una importante limitacién a la hora de
estudiar los viajes.

Si se comparan los datos de telefonia moévil con los de registros GPS, se puede
afirmar que los primeros son mas adecuados para estudiar las caracteristicas
de la movilidad general de las ciudades. Los resultados de los estudios de
movilidad basados en datos de telefonia mévil permiten recoger de forma
satisfactoria el conjunto de los viajes que realiza la poblacién de una ciudad,
mientras que los basados en tracks normalmente se refieren a modos
especificos. Los datos de localizacién espacio-temporal obtenidos a partir de
redes sociales presentan la debilidad de su menor resolucién temporal, si bien
pueden aportar una primera aproximacion a los patrones de movilidad urbana
(viajes recurrentes) e interurbana (viajes por turismo de ocio o de negocio).
Esta situacion puede cambiar si alguna empresa, como Google, decide dar el
salto hacia la produccién de matrices OD segun modos de transporte, a partir
de los datos de los tracks de los usuarios de Google Maps.

Las ventajas de los tracks quedan patentes al analizar los patrones de movilidad
de modos especificos, no sélo porque el modo queda claramente identificado,
sino también porque los patrones de movilidad se pueden analizar con mucha
mas precision: horas de inicio y fin del viaje, lugar de origen y destino, velocidad
y tiempo de viaje, ruta, carga de la red, etc Esta informacion es de gran utilidad
para los gestores de movilidad a la hora de tratar problemas especificos:
congestion viaria, agrupamientos de autobuses, redistribucién de bicicletas
publicas, etc. Ademas, existen fuentes que aportan informaciones especificas
de gran interés, como es el caso de Waze para los accidentes de trafico.

Por otro lado, también hay que considerar las limitaciones técnicas de los
registros GPS frente a las de los datos de telefonia mévil. La exactitud posicional
del GPS es menor en los entornos urbanos densos, con edificios altos, y la
sefal se pierde en espacios subterraneos (tuneles) y en el interior de edificios;
a pesar de que se han desarrollado soluciones basadas en otras tecnologias
que ofrecen resultados parecidos a los del GPS en interiores. Frente a esto, es
raro que se pierda la cobertura de la red de telefonia mévil en las ciudades
y ésta puede funcionar satisfactoriamente en tuneles y espacios interiores
mediante antenas indoor.

En cuanto a la accesibilidad a los datos, en el caso de los registros de telefonia
movil se depende siempre de las operadoras, mientras que en el de los
registros GPS la situacion es muy variable. El sector publico produce una
enorme cantidad de tracks (registros GPS de autobuses, tarjetas de transporte
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y de nuevos servicios de movilidad como las bicicletas publicas), pero en otros
casos el acceso a los datos depende de las politicas de las empresas que los
almacenan, pudiendo ser gratuito para “pequefios volumenes” de datos o de
pago para volumenes mayores.

En cualquier caso, la cuestion no es pronunciarse sobre qué fuente de datos
es mejor para los estudios de movilidad, sino ser capaces de utilizar las mas
adecuadas en funcién del objetivo del estudio y, sobre todo, ser capaces
de cruzar distintas fuentes de datos para obtener mejores resultados.
Afortunadamente, la geolocalizacién de los datos permite cruzar nuevas
fuentes de datos entre siy con datos de encuestas o de estadisticas oficiales
(enriquecimiento de datos). Asi, por ejemplo, en un estudio de movilidad
general con base en datos de telefonia mévil, los datos de tarjetas inteligentes
de transporte pueden ayudar a identificar el modo y los datos de estratos
sociales de las estadisticas oficiales permitiran caracterizar a los viajeros.

Los registros GPS aparecen, por tanto, como una interesante oportunidad para
planificadores y gestores de la movilidad en las ciudades. Algunas ciudades
de América Latina han comenzado a utilizarlos con resultados muy positivos,
pero todavia queda mucho camino por recorrer. El potencial de estos datos
es enorme y lo sera cada vez mas en el futuro con la extension de los nuevos
servicios de movilidad. La configuracion de equipos multidisciplinarios
permitira sacar cada vez mas provecho de estas “nuevas” fuentes de datos.
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Twitter es una red social con unos 330 millones de usuarios-perfiles activos',
en la que sus miembros pueden expresar sus opiniones en mensajes o tweets
de hasta 280 caracteres, mencionando a otros usuarios (@nombre_usuario),
etiqguetando sus mensajes con el uso de hashtags (#hashtag) e incluyendo
imagenes e imagenes animadas (ficheros .gif) y su descripciéon. Ademas, los
usuarios pueden difundir los tweets de otros usuarios (retwittear) y comentar
los comentarios de otros usuarios (retwittear con comentario). No se consideran
tweets los mensajes privados, también llamados mensajes directos, que se
envian entre dos 0 mas usuarios.

Twitter también permite vincular sus cuentas con cuentas de otras redes
sociales, tales como Facebook, Instagram y Foursquare. De esta manera,
mensajes que se generan en una red social pueden aparecer en la cuenta de
Twitter asociada y viceversa.

Se estima que se emiten unos 6.000 tweets cada segundo en todo el planeta's,
llegando momentaneamente a puntas de hasta 12.000 tweets por segundo,
como ocurrié durante la celebracion de la Copa del Mundo de Futbol de 2014.
Por otro lado, se estima que un 1% de los tweets estan geolocalizados, ya sea
conociendo la posicidon exacta de su emisién o la ciudad en la que se emite.

La red social Twitter permite la descarga gratuita, a traves de la Standard API
y previa aprobacion de la solicitud, de los datos de hasta el 10% del total de
tweets que se generan. También se dispone de la posibilidad de acceder a
todos los tweets mediante la compra de accesos a Premium API o Enterprise
API. Un dato de tweet es mucho mas que so6lo 280 caracteres, tal y como se
puede observar en los metadatos de los objetos tweet'®.

En este anexo se explican los pasos a seguir para solicitar las credenciales para
el acceso a datos que se pueden obtener de la Standard API de Twitter y se
ponen a disposicion del publico scripts en lenguaje de programacion Python,
para la descarga de tweets geolocalizados en el entorno QGIS de OSGeo4W
mediante el uso de la Standard API de Twitter, facilmente usable en otro
entorno:

4 Number of monthly active Twitter users worldwide from 1st quarter 2010 to 1st quarter 2019. https://www.statista.com/
statistics/282087/number-of-monthly-active-twitter-users/. Visitado el 15 de diciembre de 2019.

> The 2014 #YearOnTwitter. https://blog.twitter.com/official/en_us/a/2014/the-2014-yearontwitter.html. Visitado el 15 de
diciembre de 2019.

6 Tweet object. https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/data-dictionary/overview/tweet-object. Vistado el 15 de diciembre
de 2019.
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e El primer cdédigo (tw1 Descargar twitter HISTORICO - REST) permite
descargar tweets de hasta una semana de antiguedad, pudiendo limitar las
busquedas por lengua o texto, limitando el nimero de tweets a encontrary
el nimero de solicitudes a realizar a las APIs de Twitter.

e El segundo cédigo (tw2 Descargar twitter STREAMING) permite obtener
los tweets geolocalizados en tiempo real, pudiendo parar el proceso cada
minuto.

e Ambos cddigos generan ficheros de texto plano, con formato geojson de
nueva delimitacién, que pueden ser abiertos en QGIS.

A. Obtencidn de credenciales para la Standard
API de Twitter

El proceso de obtencion de credenciales para la Standard APl puede durar
varios dias, segiin como se complete el formulario de solicitud.

Para poder obtener las credenciales para la Standard API es necesario disponer
de una cuenta de Twitter. Pueden generar su cuenta en el sitio web https://
twitter.com/.

Ademas de tener una cuenta, ésta debe tener un teléfono movil asociado.
Compruebe que es asi y, en caso contrario, vincule un nimero de teléfono tal
y como se muestra en la Figura X1.

Figura X1: Pasos para vincular un nimero de teléfono a una cuenta de Twitter.

Una vez se tiene una cuenta de Twitter, se debe pedir ser un usuario
desarrollador (developer) para acceder a la Standard API. Para ello, se debe
visitar el sitio web https://developer.twitter.com/en/apply-for-accessy cliquear
en el botdn mostrado en la Figura X.2.
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Bl wharvmsl] st Tadion % sosl iels

Apply for access

Figura X.2: Solicitud acceso a Standard API

Una vez cliqueado el botdn de la Figura X.2, debera rellenar el formulario que
le aparecera, preferentemente en inglés, y debera esperar a que le concedan
acceso a la APL.

Unaveztenga acceso ala API, debera crear una nueva app, iniciando el proceso
tal y como se muestra en la Figura X.3. Cada usuario puede tener varias apps
creadas, con las correspondientes credenciales a Standard API de Twitter.

Tap into

what's happening.

Pubdads mndd anahya Tewrstbe, i mmizs nce, mnad TPsa i UL FLEISTHE BaRai ra

Figura X.3: Acceso a entorno de tus APPs de Twitter.

Seguidamente, se solicita crear una nueva app (Figura X.4.)

L ey Pk, i

W b Taier hrsdogery Lka! '

Figura X.4: Creacién de una nueva app de Twitter
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A continuacioén, debe rellenar el formulario de definicion de su app, debiendo
decidir obligatoriamente el nombre de su app, afiadir una descripcion de lo
que hara, una url y para qué usar la app (ultima pregunta).

Una vez finalizado, volvera a la pantalla de sus apps, en la que aparecera la
nueva app creada (Figura X.5). Debera clicar en “details” para acceder a sus
credenciales.

ﬂ—' — Ej

Figura X.5: Pantalla de apps con una app creada

En la ficha de detalles de su app, debera elegir la pestafia “Keys and Tokens”
(Figura X.6.)

b

App derimin Parrmekiedra

S iy o - ]
7 e
Jurg B oatmut o

l——
Cumsriptisn

Figura X.6: Pantalla de la ficha de detalles de su app

Finalmente, tendrd acceso a las credenciales de su app a la Standard API
(Consumer API keys, Access token, y Access token secret), tal y como se
muestra en la Figura X.7. Estas claves son necesarias para el funcionamiento
de los cédigos de este anexo.
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Figura X.7: Pantalla de la ficha de detalles de su app

En caso de no estar generadas, se pueden generar en el correspondiente
botdn. También se pueden regenerar, si asi se considera conveniente.

B. Codigos de descarga de tweets

Los cédigos aqui mostrados estan preparados para ser afiadidos directamente
a la Caja de herramientas de Procesos de QGIS 3.10. Si se desea usar el
codigo en otro entorno, debera copiar y pegar el c6digo en negrita de la
funcidn processaigorithm de la clase definida en el codigo. Debera asegurarse de que
todos los parametros que se solicitan estan correctamente definidos.

El método feedback.pushinfo €S €l equivalente a print €n las consolas de Python. En
caso de usar consola de Python, deberd sustituir feedback.pushinfo POr print. De la
misma manera, el Método feedbackiscanceledy SOlO €S valido para parar el proceso
en entorno QGIS.

TW1 DESCARGAR TWITTER HISTORICO - REST

Esta herramienta descarga tweets geolocalizados de hasta una semana de
antigliedad en el momento de la peticion.

Para ello es necesario definir, ademas de las credenciales, un centro
(coordenadas en EPSG:4326) y su area de influencia o buffer (en kilometros).
Opcionalmente se pueden aplicar mas filtros para delimitar la busqueda segun
palabras que aparezcan en el texto', el idioma'® del tweet o usuario, o buscar
entre dos tweets con sus ids conocidas y emitidos en los 7 dias anteriores a la
peticion.

7 Véase https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/search/guides/standard-operators

'8 Véase https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-for-websites/twitter-for-websites-supported-languages/overview
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Esta herramienta realiza varias peticiones a la APl de Twitter, dentro de los
limites establecidos™. En cada peticion se va a recibir un maximo de 100
tweets, de los cuales sélo se escribiran en el fichero .json (especifiquese .json
al final del nombre del fichero) aquellos tweets que tengan coordenadas, o
campo place (con coordenada 0, 0) si asi se especifica. De la misma manera, se
puede solicitar que solo escriba los tweets en su version ligera (localizacién, id
del tweet, id del usuario, nombre del usuario en el momento de emitir el tweet,
diay hora del tweet?, y texto).

Se affiaden nuevos tweets al fichero de resultados. En caso de no existir ese
fichero, lo crea.

Esta herramienta finalizara al llegar al nimero de tweets deseados por el
usuario, al cumplir el niUmero maximo de peticiones pedidas por el usuario, o
en caso de apretar el boton “Cancelar”.

En la Figura X.8 se muestra el cuadro de didlogo de la herramienta tw1
Descargar twitter HISTORICO - REST en entorno QGIS.
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Figura X.8: Cuadro de didlogo de la herramienta tw1 Descargar twitter HISTORICO - REST

Codigo tw1 Descargar twitter HISTORICO - REST

9 Se pueden hacer hasta 180 peticiones cada 15 minutos.

20En huso UTC
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# -*- coding: utf-8-sig -*-

from qgis.PyQt.QtCore import QCoreApplication

from ggis.core import (QgsProcessing,
QgsProcessingAlgorithm,
QgsProcessingParameterString,
QgsProcessingParameterNumber,
QgsProcessingParameterBoolean,
QgsProcessingParameterFileDestination)

class twitter_download(QgsProcessingAlgorithm):
def tr(self, string):
return QCoreApplication.translate( ‘Processing’, string)

def createInstance(self):
return twitter_download()

def name(self):
return ‘twitter_download’

def displayName(self):
return self.tr(‘twl Descargar twitter HISTORICO - REST’)

def group(self):
return self.tr(‘Twitter’)

def groupId(self):
return ‘twitter’

def shortHelpString(self):
return self.tr(“Este proceso permite la descarga de tweets con dato
espacial\
de la muestra historica (ultimos 7 dias) disponible
en Standard API de Twitter. Se estima\
que el valor seria del 1% del total emitido.\n\
Para definir correctamente texto en tweet, visite\
https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/search/
guides/standard-operators\n\
Para definir correctamente el idioma, visite\
https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-for-
websites/twitter-for-websites-supported-languages/overview\n\
Si el fichero de resultados ya existe, se afadiran
nuevos tweets a los\
previamente existentes”)

def initAlgorithm(self, config=None):
self.addParameter(
QgsProcessingParameterString(
“INPUT_API_key’,
self.tr(“API key’),

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterString(
‘INPUT_API_secret_key’,
self.tr(“API secret key’),
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self.addParameter(
QgsProcessingParameterString(
‘INPUT_Access_token’,
self.tr(‘Access token’),

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterString(
‘INPUT_Access_token_secret’,
self.tr(‘Access token secret’),

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterNumber(
“INPUT_coordY’,
self.tr(‘Latitud del centroide (en EPSG:4326)°),
type = QgsProcessingParameterNumber.Double,
minValue=-90,
maxValue=90

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterNumber(
“INPUT_coordX’,
self.tr(‘Longitud del centroide (en EPSG:4326)’),
type = QgsProcessingParameterNumber.Double,
minValue=-180,
maxValue=180,

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterNumber(
‘INPUT _radium’,
self.tr(‘Radio de busqueda (en kilometros)’),
type = QgsProcessingParameterNumber.Double,
minValue=0

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterString(
‘INPUT_text’,
self.tr(‘Texto en tweet’),
optional=True,

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterString(
‘INPUT_lang’,
self.tr(‘Idioma del tweet’),
optional=True,

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterNumber(
‘INPUT_max’,
self.tr(‘Nimero maximo de tweets deseado, si se pueden obtener
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tantos’),
minValue=0,
defaultValue = 100,

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterNumber(
INPUT_sincelID’,
self.tr(‘ID del tweet mas antiguo deseado. Valor -1 indica
no definido’),
minValue=-1,
defaultValue = -1,

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterNumber(
INPUT_lastID’,
self.tr(‘ID del tweet mds reciente deseado. Valor -1 indica
no definido’),
minValue=-1,
defaultValue = -1,

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterNumber(
‘INPUT iter’,
self.tr(‘Ndmero mdximo peticiones a twitter’),
minValue=1,
defaultValue = 100,

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterBoolean(
‘INPUT_place’,
self.tr(‘Ahadir tweets con geolocalizacidén solo por campo
“place” (coordenadas 0, 0)°),
)
)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterBoolean(
‘INPUT lite’,
self.tr(‘Descargar solo campos de localizacién, id tweet, id
usuario, nombre usuario, dia y hora de tweet, y texto’),
defaultValue = True
)
)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterFileDestination(
‘OUTPUT_file’,
self.tr(‘Fichero JSON de resultados”’),
createByDefault = False

)

def processAlgorithm(self, parameters, context, feedback):
#Captura de valores de la interfaz grafica
ckey = self.parameterAsString(
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parameters,
‘INPUT_API_key”’,
context

)

csecret = self.parameterAsString(
parameters,
‘INPUT_API_secret_key’,
context

)

atoken = self.parameterAsString(
parameters,
‘INPUT_Access_token’,
context

)

asecret = self.parameterAsString(
parameters,
‘INPUT_Access_token_secret’,
context

)

coordX = self.parameterAsDouble(
parameters,
“INPUT_coordX’,
context

)

coordY = self.parameterAsDouble(
parameters,
“INPUT_coordY’,
context

)

radium = self.parameterAsDouble(
parameters,
¢INPUT_radium’,
context

)

text = self.parameterAsString(
parameters,
‘INPUT_text’,
context

)

language = self.parameterAsString(
parameters,
‘INPUT_lang’,
context

)

max_tweets = self.parameterAsInt(
parameters,
“INPUT_max’,
context

)

since_tweet = self.parameterAsInt(
parameters,
‘INPUT_sincelID’,
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context

)

last_tweet = self.parameterAsInt(
parameters,
‘INPUT_lastID’,
context

)

max_iter = self.parameterAsInt(
parameters,
‘INPUT_iter’,
context

)

place = self.parameterAsBool(
parameters,
‘INPUT _place’,
context

)

lite = self.parameterAsBool(
parameters,
‘INPUT_lite’,
context

)

result_file = self.parameterAsString(
parameters,
‘OUTPUT_file’,
context

)

feedback.pushInfo(result_file)

#Esta parte del codigo se puede ejecutar en cualquier consola de
Python, 1indicando correctamente lLos pardmetros anteriores
import datetime, dateutil.parser, datetime, json, tweepy, time

def prepare_tweet(data_in, fields_in):
json_new = {“type”: “Feature”, “geometry”: data_in[“coordinates”],
“properties”: {}}

data.pop(“coordinates”, None)

if fields_in == []:
json_new[“properties®] = data_in
else:
for i in fields:
j = i.split(*“.”)
try:
if len(j) == 1:
json_new[“properties®][i]
elif len(j) == 2:
json_new[“properties®][i]
except:
pass

data_in[i]

data_in[j[e]][]j[1]]

json_new = json.dumps(json_new)

return json_new

134



Coémo aplicar Big Data en la planificacion del transporte:
El uso de datos de GPS en el anélisis de la movilidad urbana

feedback.pushInfo(str(“{} INICIANDO LA BUSQUEDA DE TWEETS\n>.
format(datetime.datetime.now())))

#crear entorno de busqueda
geo = “{},{},{}km”.format(coordY, coordX, radium)

#crear query
if text in (“”’, None):
text = “»

#last tweet

if last_tweet == -1:
last_id = 99999999999999999999999999999999999999999999999999999
99999999999
#tautentificar

auth = tweepy.OAuthHandler(ckey, csecret)
auth.set_access_token(atoken, asecret)

api = tweepy.API(auth, parser=tweepy.parsers.JSONParser())
user = auth.get_username()

#realizar busquedas
goon = True
count_tweets = 0
iteration = @

with open(result_file , “a”) as results:
try:
while goon:
iteration += 1

if iteration > 1:

time.sleep(4.75) #Evitar saturar servidor de Twitter
y bloqueo del usuario

if language in (“*, None):
if since_tweet == -1:
tweets_api = api.search(q = text, count = 100,
geocode = geo, max_id = last_tweet, tweet_mode = ‘extended’, include_entites

= True)
else:
tweets_api = api.search(q = text, count = 100,
geocode = geo, max_id = last_tweet, since_id = since_tweet, tweet_mode =
‘extended’, include_entites = True)
else:
if since_tweet == -1:
tweets_api = api.search(q = text, lang = language,
count = 100, geocode = geo, max_id = last_tweet, tweet_mode = f‘extended’,
include_entites = True)
else:
tweets_api = api.search(q = text, lang = language,
count = 100, geocode = geo, max_id = last_tweet, since_id = since_tweet,

tweet_mode = ‘extended’, include_entites = True)

tweets = tweets_api[“statuses™]
total_tweets = len(tweets)

if total_tweets > O:

num_tweet = 0
add_another_tweet = True
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while add_another_tweet and goon:
tweet = tweets[num_tweet]
last_tweet = tweet[“id”] - 1
num_tweet += 1

if isinstance(tweet[“coordinates®],dict)
or (place and isinstance(tweet[“place”],dict) and not
isinstance(tweet[“coordinates”],dict)):
if place and isinstance(tweet[“place”],dict)
and not isinstance(tweet[“coordinates”],dict):
tweet[“coordinates”] ={“type”: “Point”,
“coordinates”: [0, 0]}

new_date = dateutil.parser.
parse(unicode(tweet[“created_at”]))

tweet[“created_at”] = new_date.strftime(“%Y-
%m-%d 9%H:%M:%S>)

if lite:
toJSON = prepare_tweet(tweet, [“id_str”,
“user.id_str”, “user.screen_name”, “created_at”, “full_text”, “place.name”,
“place.country”])
else:
t0JSON = prepare_tweet(tweet, [])

if count_tweets > O:
results.write(“\n”)

results.write(toJSON)
count_tweets += 1

if num_tweet >= total_tweets:
add_another_tweet = False

if count_tweets >= max_tweets:
goon = False

feedback.pushInfo(str(“\t{}. Vuelta {}/{} buscando
tweets. Encontrados {} tweets con dato espacial”.format(datetime.datetime.
now(), iteration, max_iter, count_tweets)))

if feedback.isCanceled(): #SOLO EN QGIS, Abortar proceso
goon = False

else:
goon = False

if iteration >= max_iter:
goon = False
except:
pass

feedback.pushInfo(str(“\nSE HAN ENCONTRADO {} TWEETS CON DATOS
ESPACIALES”.format(count_tweets)))

return {}
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TW2 DESCARGAR TWITTER STREAMING

Esta herramienta descarga tweets geolocalizados en el momento en que se
realizan mediante una conexion al servicio de Streaming de Standard API.

Paraello es necesario definir, ademas de las credenciales, un area de busqueda
rectangular, delimitada por las coordenadas (en EPSG:4326) de la esquina
inferior izquierda y la esquina superior derecha.

Solo se escribiran en el fichero .json (especifiquese .json al final del nombre
del fichero) aquellos tweets que tengan coordenadas, o campo place (con
coordenada 0, 0) si asi se especifica. De la misma manera, se puede solicitar
que solo escriba los tweets en su version ligera (localizacion, id del tweet, id del
usuario, nombre del usuario en el momento de emitir el tweet, dia y hora de
emision del tweet?', y texto).

Se afiade nuevos tweets al fichero de resultados. En caso de no existir ese
fichero, lo crea.

Esta herramienta finalizara cuando el usuario apreté al botéon “Cancelar”,
realizando la cancelacién en los siguientes 60 segundos??. El cddigo se
desconecta cada 60 segundos para saber si el usuario ha solicitado cancelar la
busqueda. En caso de ser asi, el proceso de para; en caso contrario, se vuelve
a reconectar.

En la Figura X.9 se muestra el cuadro de dialogo de la herramienta tw2
Descargar twitter STREAMING en entorno QGIS.
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Figura X.9: Cuadro de dialogo de la herramienta tw2 Streaming

Codigo tw2 Descargar twitter STREAMING

22 Se pueden realizar un total de 15 conexiones al servicio de Streaming de Twitter cada 15 minutos
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# -*- coding: utf-8-sig -*-

from qgis.PyQt.QtCore import QCoreApplication
from ggis.core import (QgsProcessing,

QgsProcessingAlgorithm,
QgsProcessingParameterString,
QgsProcessingParameterNumber,
QgsProcessingParameterBoolean,
QgsProcessingParameterFileDestination)

class twitter_streaming(QgsProcessingAlgorithm):

def

def

def

def

def

def

def

tr(self, string):
return QCoreApplication.translate( ‘Processing’, string)

createInstance(self):
return twitter_streaming()

name(self):
return ‘twitter_streaming’

displayName(self):
return self.tr(‘tw2 Descargar twitter STREAMING’)

group(self):
return self.tr(‘Twitter’)

groupId(self):
return ‘twitter’

shortHelpString(self):
return self.tr(“Este proceso permite la descarga de tweets con dato

espacial\

de la muestra disponible en Standard API de Twitter

en tiempo real\n\

Si el fichero de resultados ya existe, se afiadirdn

nuevos tweets a los\

def

previamente existentes™)

initAlgorithm(self, config=None):
self.addParameter(
QgsProcessingParameterString(
“INPUT_API key’,
self.tr(“API key’)

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterString(
‘INPUT_API_secret_key’,
self.tr(“API secret key’)

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterString(
“‘INPUT_Access_token’,
self.tr(“Access token’)

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterString(
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‘INPUT_Access_token_secret’,
self.tr(‘Access token secret”’)

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterNumber(
‘INPUT_coordX min”’,
self.tr(‘Xmin: Longitud de la esquina inferior izquierda (en
EPSG:4326)°),
type = QgsProcessingParameterNumber.Double,
minValue=-180,
maxValue=180,

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterNumber(
‘INPUT_coordY_min’,
self.tr(‘Ymin: Latitud de la esquina inferior izquierda (en
EPSG:4326)°),
type = QgsProcessingParameterNumber.Double,
minValue=-90,
maxValue=90

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterNumber(
‘INPUT_coordX_max’,
self.tr(‘Xmax: Longitud de la esquina superior derecha (en
EPSG:4326)°),

type = QgsProcessingParameterNumber.Double,

minValue=-180,

maxValue=180,

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterNumber(
‘INPUT_coordY_max’,
self.tr(‘Ymax: Latitud de la esquina superior derecha (en
EPSG:4326)°),
type = QgsProcessingParameterNumber.Double,
minValue=-90,
maxValue=90

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterBoolean(
‘INPUT place’,
self.tr(‘Afadir tweets con geolocalizacién solo por campo
“place” (coordenadas 9, 0)’),
)
)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterBoolean(
‘INPUT lite’,
self.tr(‘Descargar solo campos de localizacidén, id tweet, id
usuario, nombre usuario, dia y hora de tweet, y texto’),
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defaultValue = True

)

self.addParameter(
QgsProcessingParameterFileDestination(
‘OUTPUT _file’,
self.tr(‘Fichero JSON de resultados”’),

)

def processAlgorithm(self, parameters, context, feedback):
#Captura de valores de la interfaz grafica
ckey = self.parameterAsString(

parameters,
‘INPUT_API_key’,
context

)

csecret = self.parameterAsString(
parameters,
‘INPUT_API_secret_key’,
context

)

atoken = self.parameterAsString(
parameters,
‘INPUT_Access_token’,
context

)

asecret = self.parameterAsString(
parameters,
‘INPUT_Access_token_secret’,
context

)

coordX_min = self.parameterAsDouble(
parameters,
“‘INPUT_coordX_min”’,
context

)

coordX_max = self.parameterAsDouble(
parameters,
“‘INPUT_coordX_max’,
context

)

coordY_min = self.parameterAsDouble(
parameters,
“‘INPUT_coordY_min”’,
context

)

coordY_max = self.parameterAsDouble(
parameters,
‘INPUT_coordY_max’,
context

)

place = self.parameterAsBool(
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parameters,
‘INPUT _place’,
context

)

lite = self.parameterAsBool(
parameters,
‘INPUT_lite’,
context

)

result_file = self.parameterAsString(
parameters,
‘OUTPUT_file’,
context

#Esta parte del codigo se puede ejecutar en cualquier consola de
Python, 1indicando correctamente Los pardmetros anteriores
import datetime, dateutil.parser, datetime, time, json, threading
from html.parser import HTMLParser
from tweepy import Stream
from tweepy import OAuthHandler
from tweepy.streaming import StreamListener

def prepare_tweet(data_in, fields_in):
json_new = {“type”: “Feature”, “geometry”: data_in[“coordinates”],
“properties”: {}}

data_in.pop(“coordinates®, None)

if fields_in == []:
json_new[“properties”] = data_in
else:
for i in fields_in:
j = i.split(*“.”)

try:
if len(j) == 1:
json_new[“properties”][i] = data_in[i]
elif len(j) == 2:
json_new[“properties”][i] = data_in[j[0]]1[j[1]]
except:
pass

json_new = json.dumps(json_new)
return json_new
class listener(StreamListener):

def __init__ (self, time_limit=61):
self.start_time = time.time()
self.limit = time_limit

def write_tweet(self, data, fields):
try:

file_results = open(result_file, “a”)

except Exception:
feedback.pushInfo(“No escribir el fichero de resultados®”)

else:
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to_file = prepare_tweet(data, fields)

file_results.write(“{}\n”.format(to_file))
file_results.close()

def on_data(self, data):
if (time.time() - self.start_time) < self.limit: #Controlador
de tiempo para parada de Streaming en QGIS
tweet = json.loads(HTMLParser().unescape(data))

if isinstance(tweet[“coordinates”],dict) or
(place and isinstance(tweet[“place”],dict) and not
isinstance(tweet[“coordinates”],dict)):
if place and isinstance(tweet[“place”],dict) and not
isinstance(tweet[“coordinates”],dict): #Si se aceptan tweets solo con place,
ahadir coordenada 9,0
tweet[“coordinates”] ={“type”: “Point”, “coordinates™:

[e, o]}
new_date = dateutil.parser.parse(unicode(tweet[“created_
at”]))
tweet[“created_at”] = new_date.strftime(“%Y-%m-%d
%H : %M :%S”)

if lite:

t = threading.Thread(target=self.write_tweet,
args=(tweet, [“id_str”, “user.id_str”, “user.screen_name”, “created_at”,
“full_text”, “place.name”, “place.country”]))

else:

t = threading.Thread(target=self.write_tweet,

args=(tweet, []))

t.start() #Activacion de hilos para evitar bloqueo
por saturacién
t.join(5) #E1 hilo solo puede estar activo 5 segundos,
sino se elimina

if t.is_alive():
t.kill()
else:
twitterStream.disconnect() #Desconectar Streaming. Se
volverd a conectar si no hay orden de parada en QGIS

class twitter_connection(object):
def get_ath(self):

try:
auth = OAuthHandler(ckey, csecret)
auth.set_access_token(atoken, asecret)
return auth

except Exception:
feedback.pushInfo(“No se ha podido realizar la conexidn

con Twitter. Revise sus credenciales™)

raise SystemError

#Cédigo principal
goon = True

if coordX_min < coordX_max and coordY_min < coordY_max:
feedback.pushInfo(“{} INICIANDO LA ESCUCHA Y GUARDADO DE TWEETS\n>.

format(datetime.datetime.now()))

while goon: #Cada 60 segundos se desconecta de Twitter para ver

142



Coémo aplicar Big Data en la planificacion del transporte:
El uso de datos de GPS en el anélisis de la movilidad urbana

si ha recibido orden de parada de QGIS. Solo se pueden hacer 15 conexiones en
periodos de 15 minutos

try:
conT = twitter_connection()
auth = conT.get_ath()
except:
goon = False
else:

feedback.pushInfo(“\tConexién a Twitter a las {}”.
format(datetime.datetime.now()))
twitterStream = Stream(auth, listener())
twitterStream.filter(locations = (coordX_min,coordY_
min, coordX_max, coordY_max))

if feedback.isCanceled(): #SOLO EN QGIS, Abortar proceso
goon = False

else:
feedback.pushInfo(“Las coordenadas no cumplen los criterios.
Reviselo™)
return {}

C. Requisitos

Python 3.7.0 (versidn instalada en QGIS 3.10 A Corufia)

Librerias, a instalar en este orden: tweepy, setuptools, html.parser

NOTA DE INSTALACION LIBRERIAS EN PYTHON DE QGIS EN WINDOWS
Para instalar las librerias requeridas en la version de Python que usa QGIS de
0OSGeo4W, se deben realizar los siguientes pasos:

e 1. Copiar la carpeta “pip” de otra version de Python 3.7.x, cuya ruta suele
ser “C:\Python37\Lib\site-packages” y pegarla en la capeta equivalente de
0OSGeo4W, que suele ser “C:\OSGeo4We6e4\apps\Python37\lib\site-packages”

e 2. Abrir la aplicacién “OSGeo4W Shell”
e 3. Dirigir la consola a la ruta de OSGeo4W que contenga Python. Si la ruta

es “C:\OSGeo4W64\apps\Python37” escribid “cd C:\OSGeo4W64\apps\
Python37”, tal y como se muestra en la Figura X.90.
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Figura X.90: Dirigir consola a ruta de Python de OSGeo4W.

e 4. Instalar las librerias usando el comando “python -m pip install <nombre
de la libreria>". Donde <nombre de la liberia> debe ser tweepy, setuptools
o html.parser. En la Figura X.91 se muestra para el caso de tweepy.

Figura X.91: Ejemplo de instalacién de libreria tweepy con pip
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