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Resumen

Uno de los servicios mds requeridos en la actualidad es el transporte
publico y se sabe que es el segundo sitio que mas miedo produce al usuario
después de un cajero automatico en la via publica. Es por ello, que en este
estudio se determinan las posibles variables relacionadas con la percepcién
del usuario en cuanto a la eficiencia en la operacién de un sistema de
transporte publico concesionado que hacen variar el nimero de viajes en un
corredor al sur de la Ciudad de México. Se utilizaron modelos de regresion
lineal multiple y se encontré que algunos dias de la semana son altamente
significativos, que la demanda es inelastica al precio del servicio, se cuantifica
la variacién de esta segun el dia de la semana y cémo es afectada por los
temas de inseguridad y accidentes.

Palabras clave: afluencia, percepcion de servicio, transporte publico,
regresion lineal multiple.

Abstract

One of the most demanded services nowadays is the public transportation,
and it is known that it is the second most fearful place for the user after an
ATM on the street. Therefore, in this study, possible variables are determined
in relation to the user's perception of the efficiency of the operation of a
government concessioned public transportation system that vary the number of
trips in a south of Mexico City’s corridor. Multiple linear regression models were
used, and it was found that some days of the week are highly significant, that the
demand is inelastic to the price of the service, that the variation of the demand is
quantified according to the day of the week and how it is affected by insecurity
and accidents issues.

Keywords: traffic, perception of service, public transportation, multiple linear
regression.
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INTRODUCCION

El servicio de transporte publico cuenta con una am-
plia y compleja red de infraestructura que surge de la
creciente necesidad de la poblacion de trasladarse hacia
sus destinos ya sea de trabajo, escuela, salud, diversion,
entre otros; es decir, propician el desarrollo econémico de
las regiones. De acuerdo con el Instituto Mexicano para la
Competitividad [1] se sabe que mas de 2/3 de los 22 mi-
llones de viajes diarios en la Ciudad de México se realizan
en transporte publico con 14.8 millones de usuarios que
demandan un servicio de calidad.

La calidad del servicio de transporte se traduce en
las necesidades que deben ser satisfechas por este, que
en materia de sistemas de calidad se denominan voz del
cliente o VOC por sus siglas en inglés (voice of customer).
El estudio hecho por Gaskin, Griffin, Hauser, Katz y Klein [2],
expresa que laVOC es una técnica de desarrollo de produc-
tos que genera un conjunto detallado de deseos y necesi-
dades de los clientes, que se organizan en una estructura
jerdrquica, y luego se priorizan en términos de importancia
relativa y satisfaccién con las alternativas actuales. Por otro
lado, también se sabe que de acuerdo con el estudio de El
Poder del Consumidor [3] los usuarios estan insatisfechos
con el servicio de transporte publico de la ciudad ya que
dicho estudio revela que:

El 65% de los usuarios considera que la calidad del ser-
vicio es pésima o mala

® Ocho de cada diez usuarios piensan que es inseguro

® Nueve de cada diez coinciden que es incomodo

@ Siete de cada diez mencionan que es lento

Se han desarrollado propuestas de mejora en este sen-
tido [4], en el cual, se propone una metodologia en la que;
por un lado, se aprovecha la experiencia de los duefios en
cuanto a la administracién de la operacién y por otro, las
necesidades de los viajeros referente a la calidad de ser-
vicio, logrando optimizar la operacion del despacho de
unidades o la minimizacién de los tiempos de espera. Esto
permite detectar una problematica concreta.
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PROBLEMATICA

Una de las caracteristicas mas importantes de la pres-
tacion de servicios de transporte es que la oferta no se al-
macena. Esto es, la oferta debe ajustarse de acuerdo con
la demanda en tiempo real o con un margen de ajuste re-
lativamente corto, aumentando en las horas pico y dismi-
nuyendo en las horas valle, conjugando asi un equilibrio
entre la calidad y la rentabilidad del servicio. Los estudios
que generalmente preponderan en la literatura son los re-
lacionados con el establecimiento del calculo de la deman-
da en un sistema de transporte publico desde la perspecti-
va de la Ingenieria de transito. Y para ello, existen técnicas
muy precisas, pero al mismo tiempo costosas, como lo son
las de implementacién de un sistema de control de entra-
das y salidas (por ejemplo, el uso de torniquetes); o bien a
través del calculo de aforos, que consiste en la obtencion
de una estimacién a partir del conteo manual durante un
numero representativo de dias. Sin embargo, de acuerdo
con la Ley de Movilidad del Distrito Federal [5], los siste-
mas de transporte deben realizar periédicamente estudios
que permitan conocer las necesidades de movilidad de sus
usuarios y mejorar el servicio de acuerdo con estas, ajus-
tando la oferta a la demanda, en el momento en que debe
prestarse, ademas de la identificacion de las variables que
hacen del servicio uno bueno, pero nunca se especifican
los factores o variables que logran un mejor servicio, como
lo propuesto por [4] previamente sefialado. En este estu-
dio se determinan algunas de estas variables empleando
la informacién de un sistema publico concesionado de la
Ciudad de México quien solicitd ayuda para efectuar un
andlisis que permita determinar las variables que pudieran
afectar la afluencia de la demanda y en particular su dismi-
nucion. El objetivo de la investigacion es identificar las va-
riables que alteran el comportamiento de la demanda en
el sistema de transporte analizado y asi tener herramientas
para planear estrategias que mejoraren su funcionamien-
to, apoyandonos de la técnica VOC, que de acuerdo con [6]
no existe una herramienta superior que permita la mejora
de la calidad de un servicio ya sea publico o privado en el
que el transporte publico no sea la excepcion.

METODOLOGIA

1. Se consultaron las fuentes [3] y [7] para la identificacién
de las variables que afectan la afluencia, con un enfoque
VOC y se concluye que los factores determinantes para
identificar una buena o mala calidad del servicio son:
inseguridad e incomodidad y lentitud del servicio. Sin
embargo, es necesario determinar otras variables que
inciden en la variabilidad de la demanda del servicio,
especificamente de la empresa analizada.

2. También, se identificaron y analizaron los modelos eco-
nométricos que permitieran la agregacién de todas las
variables de las que se tiene informacién utilizando la
teoria de modelos econométricos explicados en la fuen-
te [8] y [9] y para la prueba de Granger, se utilizd6 como
referencia el libro de causalidad en economia [10].
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3.

AFLUENCIA

Esther Segura Pérez et al.: Andlisis de la demanda de un transporte publico...

PROXIMA ‘

SALIDALT

Captura de informacioén. Para el andlisis de la demanda,
la empresa en cuestion disponia de los siguientes da-
tos, con intervalos de tiempo diario, con una ventana de
tiempo que inicia en enero de 2015 y termina en febrero
de 2019:
e demanda diaria del servicio
® robos
® accidentes
® variacion del costo del servicio
® nimero de camiones diarios utilizados en el servicio
® Se investigaron los datos de afluencia de la compe-
tencia directa.
® Dias de la semana se consideraron como variables
explicativas dispuestas como variables ficticias.

. Se observaron cambios estructurales en la demanda

durante los afos 2015 y 2016, incluyendo casi la mitad
delafno 2017; se optd por recortar las series de demanda
durante esos afos y tomar sus valores diarios desde el 1
de enero de 2017 hasta el 27 de febrero de 2019 previos
a la pandemia ocasionada por el Covid-19, con un total
de 788 datos con frecuencia diaria. La figura 1 muestra
los datos de la demanda diaria. La ventana de tiempo
también fue ajustada para el resto de las series de datos
de las variables empleadas.

AFLUENCIA DIARIA

Ay

" ias

Figura 1. Datos de demanda de la empresa de
transporte publico estudiada

Previo a la construccién del modelo es relevante la

revision del comportamiento de la variable de interés
(afluencia diaria). En la figura 2, se puede observar que la
serie presenta una tendencia negativa y un marcado com-
portamiento estacional; por lo que se necesita filtrar la se-
rie para conocer de forma cuantitativa el valor correspon-
diente a la tendencia, asi como los valores de sus factores
estacionales. Por otra parte, es importante hacer notar los
picos que apuntan hacia abajo, por lo que se analiza su
comportamiento y posible causa.

AFLUENCIA

TENDENCIA DE LA AFLUENCIA DIARIA PICOS DE LA AFLUENCIA DIARIA SIN TENDENGIA

AFLUENCIA

Figura 2. Tendencia y picos de la afluencia diaria.

En la tabla 1y figura 3, se muestran los resultados ob-

tenidos del calculo de los factores estacionales tanto para
los meses del afno como los dias de la semana.

Tabla 1. Valores de los Factores Estacionales
por diay mes.

m-mmm

Lunes 1.10 0.99 Jul 0.95
Martes 1.17 Feb 1.05 Ago 1.05
Miércoles 1.17 Mar 1.03 Sep 0.99
Jueves 1,16 Abr 098 Oct 1.04
Viernes 1.13 May 1.01 Nov 1.01
Sabado 0.79 Jun  1.01 Dic 0.87

Domingo 0.48

EPISTEMUS | 9



10

EPISTEMUS

En la tabla 1, se puede apreciar, por ejemplo, que la demanda se incrementa en
un 5.71% cuando pasa de lunes a martes, en un 0.48% del martes al miércoles; mien-
tras que del miércoles al jueves se decrementa en un 1.76%; y del jueves a viernes en
un 2.63%; del viernes al sabado se presenta la caida mas importante de la demanda
en un 34.42%, y de igual manera, del sdbado al domingo con un valor del 30.88%. Fi-
nalmente, el incremento de la demanda mas grande se da del domingo al lunes con
un 63.50%. Este comportamiento se repite cada semana, el cual se puede apreciar
en la figura 3.

FACTORES ESTACIONALES DE LA AFLUENCIA DIARIA FACTORES ESTACIONALES DE LA AFLUENCIA MENSUAL

L] L]
L ® 1.05-

FACTOR ESTACIONAL
L ]

FACTOR ESTACIONAL MENSUAL

L Wa i W sa Do ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGD SEP OCT NOV DIC
Dias Dias

Figura 3. Comportamiento de los Factores Estacionales por dia de la semana y
mes del afo.

El calculo de los factores estacionales también puede ser realizado para otros
periodos, en este caso por mes para tener una idea del comportamiento de la serie
a lo largo del afo. La tabla 1 muestra los factores estacionales por mes y se puede
observar que existen incrementos de la afluencia de enero a febrero del 5.75%; de
abril a mayo del 2.87%; entre julio y agosto del 10.53%; septiembre a octubre del
5.31%; de diciembre a enero del 11.79% que resulta ser el incremento mas grande
entre los meses. Por otro lado, se presentan decrementos entre febrero marzo del
1.10%; de marzo a abril del 4.93%; de mayo a junio del 0.43%; de junio a julio del
6.08%; de agosto a septiembre del 6.31%; de octubre a noviembre del 3.20% vy fi-
nalmente el decremento mas grande se presentade noviembre a diciembre con un
valor del 14.20%. Asi mismo, de la figura 3 se puede apreciar que los meses de ene-
ro y septiembre comparten un comportamiento estacional similar, lo mismo ocurre
con febrero y agosto. Finalmente, mayo, junio y noviembre tienden a tener el mismo
valor de factor estacional.

En lo que respecta a los picos negativos estos se presentan en los dias feriados y
tienen impactos significativos en la demanda, no importando si son dias laborales,
entre semana de lunes a viernes, o fines de semana sabados y domingos. Para la
muestra de los afos 2017, 2018 y parte del 2019.

Una vez realizado este andlisis y teniendo un mejor entendimiento del compor-
tamiento de la serie en estudio se procede a la construccién del modelo.

CONSTRUCCION DEL MODELO

Con estas variables se construye el siguiente modelo de regresién lineal dada
por la ecuacion (1), sabiendo que a través de estas variables llamadas explicativas (x;)
que, al calcularlas, se determina el valor de la variable explicada (y), que en este caso
es la afluencia del servicio llamada demanda.
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=Bo+P1Xn*P2Xcamionest B3Xasaitos TBaXaccidentestPsXtasa +ﬂ6xcampetencia

Ydemanda

)

+ﬁ7xdomingo *+BsXtunes  TBoXmartes *ProXmiércotes +ﬁ11xjueves +B12Xviernes

+B13Xsabado +E

Donde:

Ydemanda : nimero de usuarios registrados con frecuen-
cia diaria.

XN : periodo secuencial con frecuencia diaria

Xcamiones : nUmero de camiones registrados

Xasaltos : nUmero de asaltos registrados

Xaccidentes : numero de accidentes registrados

Xtasa : precio del servicio

Xcompetencia : nUmero de usuarios registrados por com-
petencia directa

Xdomingo: valor de 1 si el dia es domingo

Xlunes : valor de 1 si el dia es lunes

Xmartes : valor de 1 si el dia es martes

Xmiércoles : valor de 1 si el dia es miércoles

Xjueves : valor de 1 si el dia es jueves

Xpiernes: valor de 1 si el dia es viernes

Xsabado : valor de 1 si el dia es sabado

Bo: es el valor del intercepto

ﬁ :1, 2, ... ,13: es el parametro asociado a la correspon-
diente.

£ :Es el término de error.

Es necesario aclarar que las variables que se incorpora-
ron para cuantificar el impacto de la estacionalidad presen-
te en la serie en estudio fue el de los dias de la semana, esto
debido a que las decisiones que se toman son en un plazo
muy corto. Asi mismo si se hubieran agregado los meses
del afo para explicar el comportamiento del modelo esto
hubiera generado una probabilidad mayor de caer en un
problema de colinealidad. Finalmente, si se hubiera ingre-

sado como variables explicativas a los meses del afio junto
con los dias de la semana, el coeficiente independiente, en
este caso la beta cero estimada, no se puede interpretar
facilmente. Una vez propuestas las variables es necesario
determinar si estas explican la afluencia.

Solucion del modelo propuesto: Determinacion de
contribucion de cada variable a la demanda.

Se procede a resolver el modelo de regresion lineal
multiple expresado por las ecuaciones (2) y (3) de la si-
guiente manera:

Y=Xf+¢ )
1 xll 000 xlp ,81 31
1 Xa1 v Xop B + |5
o : i E)
1 Xn1 0 Xnp :Bn &n

Para este modelo, se considera que los valores de
Ydemanda son el resultado de las combinaciones linea-
les de las variables explicativas X; y un término aleatorio.
Primero se acomodan los valores de Y; expresados en la
ecuacion (4)

i e

Los valores de X estdn ordenados en una matriz am-
pliada, en la que la primera columna esta definida sélo por
numeros uno, ecuacion (5):

ydemandaz 46111

Ydemanda, 11503
‘ I (4)

ydemanda788

Esther Segura Pérez et al.: Andlisis de la demanda de un transporte publico...
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1 x11 A xlp
1 x21 A xzp

1 xXp1 o Xy

1 le xcamitmesxl xllSﬂltﬂSS1 Xacci 1 xtusu31 Xc iay xdumingayl Xlunesy1 xmurtesn xmiércalesn Xjuevesyl xvierne5y1

_ 1 xNz xcamitmess; xllSﬂltﬂSSZ xAcEidentexz xtusuez XCDmpetenciaez xdumingayz Xlunesyz xmurtesyz xmiércalesyz Xjuevesyz xviernesyz

1 me Xeami 88 X 88 Xicci xtasaem xCﬂmpetenEiam xdomingaym xlunesym xmartesym xjuevesym xviernesyz

Se elimina la columna Xggpad0 pPara evitar la dependencia lineal y problemas
de colinealidad entre las variables explicativas. El valor de esta variable se expresara
mediante S, estimada.

La tabla 2 presenta los resultados de la regresién considerando un nivel signifi-
cancia del 5% utilizando el analisis de datos de excel [11].

Tabla 2. Regresion estadistica

Coeficiente de correlacion multiple 0.903174073
Coeficiente de determinacién R? 0.815723406
R?ajustado 0.812870091
Error tipico 5852.756498
Observaciones 788

Elaboraciéon propia

El coeficiente de determinacion ajustado nos indica que el 81.29% de la varia-
cion en la variable de respuesta se debe a un incremento de las variables explicativas,
el resto se puede asumir al término de error. El resultado de los parametros f estima-
dos se muestran en la siguiente ecuacién 6, asi como los valores p:

= 30,798.07067 — 6.163428975xy + 295.5046268X camiones

A
Y demanda; (1.550529236-13)  (0.00070284131) (7.6426660E—20)

— 3,772.860379% 45a110s + 338.9645388 Xyocidentes

(0.208511638794) (0.116735433375)

— 2,887.376865 ;450 + 0295400417 X ompetencia (©)

(5.90417718E-08) (2.6673272E-15)

= 7,152.869605 X4omingos + 24,727.97743 Xyynes
(4.89105819E-13) (5.18498704E-49)

+ 16,554.66143 X 4rtes + 15,731.84525% iercoles
(2.37544339E-53) (1.2148718E-50)

+14,560.11607Xjy¢p5 + 13,776.0548y11ns
(2.0175384E—44) (3.657160E—45)

Realizando el andlisis de los coeficientes /3 estimados y sus respectivos valores p
obtenidos de la regresion lineal, tenemos las siguientes afirmaciones:

® A pesar de que el signo del coeficiente de la variable “asaltos” es consistente
con el modelo, dicho valor no es estadisticamente significativo.

® En el caso de “accidentes’, el signo de su coeficiente estimado no es consis-
tente, pero al igual que el caso de la variable “asaltos” no es estadisticamente
significativo.

o E| resto de los coeficientes resultaron ser estadisticamente significativos.
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Analisis preliminar: determinar analisis de coefi-
cientes inesperados.

Del analisis de los coeficientes previo a la prueba de
significancia, se desprenden dos coeficientes con valores
inesperados. El primero es el coeficiente S+ estimado, re-
lacionado con los “accidentes’, el signo esperado era ne-
gativo (-); ya que, como se ha explicado anteriormente,
un accidente es contraproducente para un aumento de
la afluencia. Sin embargo, el resultado que se obtuvo fue:
"La afluencia aumenta en promedio 338.9645388 usuarios
por un incremento de un accidente, manteniendo las de-
mas variables constantes". Esto indicaria que la empresa, si
quiere aumentar la demanda de su servicio, debe aumen-
tar los accidentes, un analisis totalmente inesperado.

El segundo valor inesperado es el del coeficiente /%
estimado, relacionado con la variacion de la afluencia de la
competencia ya que se espera que tenga un efecto inverso
a la variacion de la afluencia local; es decir, si la afluencia
de la competencia aumenta, la afluencia local disminuye
teniendo un signo negativo (-); sin embargo, el coeficiente
obtenido de la regresién tuvo un signo positivo (+) dan-
do como resultado: "La afluencia aumenta en promedio
0.295400417 usuarios por cada aumento de un usuario que
utiliza el servicio ofrecido por la competencia, esto mante-
niendo las demas variables constantes". Esto indicaria que
la empresa, si quiere aumentar la demanda de su servicio,
debe incentivar a su competencia directa para que aumen-
te la demanda de su servicio, situacién que vuelve a caer
en lo inesperado.

Por lo tanto, se necesita una prueba estadistica para
explicar este comportamiento y para tal efecto se utiliza
la prueba de causalidad de Granger para ambas variables.
Hasta ahora, hemos conseguido que la afluencia y sea una
funcion de Xccidentes Y XCompetencia de la siguiente manera,
expresado por la ecuacién (7):

y = f (xaccidentes’ xcompetencia) (7)

Es decir, la flecha de causalidad indicaque x___,,, ... Cau-
sa la afluencia ¥ (X,..uomes— Y)Y Xeompeeeneia CAUSA la afluencia
Y (Xeompecencia— V) SN @Mbargo, como mencionan Guijarati y
Porter [10] es necesario considerar que la flecha de causa-
lidad puede cambiar de direccidn, siendo ¥ causante de
X accidentes (y_’ xaccidentes)y J causante de X competencia (y - xcampetencia)
expresada COMO: X,uioess Xeompeenca =S (V) -

El resultado de la prueba de Granger efectuado en el
software Eviews [12] para estas dos variables dicta el juicio
de los resultados, indicando que tanto los accidentes como
la competencia no pueden ser causados por la afluencia.
Esto es un problema, ya que ambas variables seguiran sin
tener una explicacion estadistica verificable, sin embargo,
se pueden hacer suposiciones y a través de la recoleccion
continua de datos se pueden verificar estas suposiciones.

Al reconstruir el modelo de regresion lineal multiple
considerando soélo las variables estadisticamente significa-
tivas, el modelo se muestra en la ecuacion (9):

Esther Segura Pérez et al.: Andlisis de la demanda de un transporte publico...

+510xviernes

)

+ﬂ1xN+Bzxcumianes+ﬂ3xtasa+ﬁ4xcompetencia +ﬁ5xdomingo *+BeX1unes €

+ﬁ9xjueves

=ﬁ0 +ﬁ7xmartes +ﬁ8xmiércoles

Ydemanda

Se eliminan las variables Xasaltos Y Xaccientes pOr NO ser es-
tadisticamente significativas y se reasignan los coeficientes
p estimados. Con el modelo de regresion lineal mdltiple
actualizado (ecuacion 10), el célculo de los coeficientes f
estimados se realiza de nuevo mediante el andlisis de da-
tos de excel [9].

= 29,276.77898 — 7.912361928xy + 300.775675X camiones

A
Yaemanda; = (1.5238E—14) (9.17414E-09) (1.55218E-20)

- 2(?211,354£v4%31xta5a + OZ%%§?qu§ 1xcompetencla

— 7,530.334738%gomingos + 25,995.30997Xpmes
'(11841E-14) (1.54381E—60) (1 0)

+17,841.45097 X martes + 16,934.75353%micrcoles
(3.67411E—87) (1.04605E—80)

+ 15,777.95593%jyeves + 14,750.4637 9% yiernes
(9.69398E—72) (3:27727E—-64)

RESULTADOS

Los resultados son los siguientes (se redondean los va-

lores de los coeficientes al tratarse de usuarios):

® "La afluencia es aproximadamente de 29,277 usua-
rios si el dia es sabado".

e "Existe una disminucion en la afluencia a razén de 8
usuarios por cada dia, lo que muestra una tenden-
cia negativa; es decir, los usuarios han disminuido a
través del tiempo"

® "También se encontré que por cada unidad en el ser-
vicio se aumenta la afluencia a razén de 301 usua-
rios".

® "El nimero de viajes se ve disminuido a razén de
-2,597 usuarios por cada incremento en un peso
MXN en el costo del servicio, lo que denota que la
demanda es inelastica al precio del servicio".

® "Por cada persona que utiliza el transporte ofrecido
por la competencia el aforo aumenta en promedio
0.3 usuarios "

® "Si el dia es domingo, comparado con el sdbado, el

flujo de personas se ve disminuido a razén de 7,530
pasajeros".
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® "Si los dias son lunes, martes, miércoles, jueves y
viernes el flujo de personas aumenta aproximada-
mente 25,995, 17,841, 16,935, 15,778 y 14,750 usua-
rios respectivamente si se compara con el sabado".

Otros valores que arroja la regresion son los estadisti-
cos de regresién mostrados en la tabla 3:

Tabla 3. Regresion estadistica actualizada

Coeficiente de correlacion multiple 0.902579362
Coeficiente de determinacion 0.814649504
ajustado 0.812264041
Error tipico 5862.226375
Observaciones 788

Fuente: Elaboracién propia

Para este trabajo se considera el valor del Coeficiente
de determinacion ajustado R’ el cual indica, qué tan bue-
no es el modelo construido. A diferencia del Coeficiente
de Determinacién no ajustado, el R’ ajustado es fiable ya
que muestra la variacion del Ydemanda por las variables
explicativas y penaliza por cada variable agregada. El va-
lor ajustado de R’ fue de 81.23%, lo que indica que de las
variables explicativas propuestas pueden explicar la varia-
cién de Viemanda,. S6lo el 18.77% de la de la variacién en la
demanda es explicada por el término de error. Por lo tanto,
se concluye que las variables explicativas del modelo refle-
jan el comportamiento de la demanda o afluencia en ese
corredor con esa ruta.

El valor del 81.22% considera Unicamente las variables
XNy Xcamiones; Xtasay Xcompetenciay Xdomingo, Xlunes, Xmartes ,
Xmiércolesy Xjuevesy y Xviernes, a pesar de que penaliza por cada
variable ingresada, el valor es bastante aceptable. Si se hu-
biera considerado también Xaccidentes Y Xasaltos, €1 R? ajusta-
do aumenta muy poco, llegando a un 81.28% de incremen-
to, lo que nos parece importante teniendo en cuenta que
ambas variables no son significativas.

DISCUSION

A partir de estos resultados, la empresa concesionaria
debe atender y potenciar las variables de impacto positivo
y generar politicas internas que mitiguen el impacto de las
variables negativas. Ahora podemos saber qué variables
son las determinantes de la fluctuacion de la demanda y
el responsable de la planificacién estratégica de la empre-
sa tiene la posibilidad de tomar decisiones concretas para
mejorar el servicio y aumentar la demanda de este.

Se logra observar con claridad que conforme pasan
los dias de la semana la afluencia disminuye y entonces se
pueden disefar modelos que optimicen la flota de auto-
buses con base este conocimiento. También, se puede se-
Aalar que no existe suficiente evidencia que indique que
los accidentes y asaltos no contribuyen a la variacién de la
afluencia de la demanda en esa ruta de la compafiia conce-
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sionaria estudiada. Esto es, no se ha llegado a alcanzar un
umbral en el que el nimero de accidentes y asaltos sean lo
suficientemente grandes como para afectar la decisién de
los usuarios en cambiar su modo de transporte.

También, resulta de interés que la afluencia de la com-
petencia influye de manera positiva en la afluencia de la
compania estudiada. Esto podria ser explicado de la si-
guiente manera: el incremento en la competencia se pue-
de deber a que consideran que hay un mercado insatisfe-
cho que pueden tomar; sin embargo, en vez de reducir la
demanda de la ruta estudiada, el hecho de que se presente
la competencia indica al usuario que hay mas opciones y
esto tiene un efecto positivo ya que mas usuarios optaran
en escoger esa ruta.

A pesar de que el porcentaje de variacién entre dias
de la semana empleando Factores Estacionales y el Mode-
lo Lineal muestran diferencias, estas pueden adjudicarse
al término de error y se puede considerar que no son tan
grandes. Sin embargo, es de resaltar que el porcentaje de
variacion con una mayor diferencia es el que corresponde
a la comparacién del martes respecto al lunes como se
muestra en la tabla 4.

Tabla 4. Comparacién de incremento/decrementos de
afluencia entre dias de la semana empleando los
Factores Estacionales de la serie y el Modelo de
Regresion calculado. Fuente: elaboracién propia.

Dias comparados Con Factores | Con Modelo
Estacionales Lineal

Lunes-martes 5.71% -14.75%
Martes-miércoles 0.48% -1.42%
Miércoles-jueves -1.76% -2.50%
Jueves-viernes 2.36% -2.28%
Viernes-sabado -34.42% -33.50%
Sdbado-domingo -30.88% -25.72%
Domingo-lunes 63.50% 54.16%

CONCLUSIONES

A través de este analisis se logra un modelo de regre-
sion lineal multiple que permite establecer las variables
que explican el movimiento de la afluencia en un trans-
porte publico concesionado en la Ciudad de México desde
la perspectiva de la voz del cliente que a diferencia de al-
gunas de las metodologias de ingenieria de transito no la
consideran. Consideramos que cada metodologia tiene sus
ventajas y desventajas, sin embargo, se considera que son
complementarias, ya que por un lado se pueden medir los
niveles de afluencia de manera precisa en ambas metodo-
logias, pero no se sabe desde la percepcién del usuario qué
causa las variaciones en el nimero de viajes. Se observa
por ejemplo que la competencia puede ser un factor po-
sitivo de aumento de estos, o bien, que los asaltos no son
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determinantes (al menos con los datos analizados) para
que exista una disminucién y que son conclusiones que no
se tendrian con las metodologias de ingenieria de transito.
Este andlisis pude emplearse para hacer la planeacion de la
ruta considerada, sin embargo, esto debe ser comprobado
con los datos post pandemia que se estan generando. Ade-
mas, conocer el porcentaje de variacién entre dias permiti-
rd tener una decision mas precisa para estimar la demanda
y por ende el nimero de unidades necesarias para atender
a la misma.

INVESTIGACION FUTURA

Se requiere de un andlisis estadistico mas profundo
de la demanda cuando se presentan dias feriados como
un comportamiento que puede ser tipificado y estimar la
caida en la afluencia esperada, lo que puede dar mayores
herramientas en la toma de decisiones para estos dias en
particular, tenido en cuenta cuando estos caen entre se-
mana o los fines de semana.

Se puede robustecer el estudio al incorporar interva-
los de confianza en el analisis de los factores estacionales y
los correspondientes al modelo de regresion, establecer su
relevancia estadistica en el estudio y explicar la diferencia
tan grande en el porcentaje de variacion entre los lunes y
martes.

El estudio fue realizado previo al inicio de la pandemia
que detono en China en diciembre del 2019, se puede su-
poner que actualmente en México se estan retomando las
actividades presenciales con todas las modificaciones que
esto involucra y que el estudio realizado pude emplearse
para hacer la planeacion de la ruta. Sin embargo, esto debe
ser comprobado con los datos post pandemia que se estan
generando.
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