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RESUMEN

Uno de los aspectos mas importantes en una implementacion de Sistemas de Prioridad (TSP)
para el transporte masivo es conocer el tiempo de llegada y de viaje de los buses solicitando
prioridad. El presente articulo estima los tiempos de llegada de los buses usando técnicas de
regresion lineal para un modelo de simulacion del sistema de transporte masivo de la ciudad
de Pereira, Colombia. Se presta especial atencion a la validez de los supuestos de los modelos
lineales en diferentes corredores bajo distintas condiciones. Las simulaciones se han realizado
en el software Transmodeler® y los analisis de los modelos usando el lenguaje de programacion
R. Los resultados muestran que es dificil construir un modelo de regresion lineal valido y
que las violaciones a los supuestos de normalidad, independencia y homocedasticidad son
frecuentes. La Gnica situacion en la que fue posible construir modelos validos fue en una zona
sin intersecciones senalizadas ni estaciones de parada. Sin embargo, evaluaciones a las variables
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de respuesta de tiempos de viajes y analisis de residuales indican que se deben usar modelos
lineales generalizados.

Palabras clave: Analisis de regresion, Bus Rapid Transit (BRT), modelos lineales, simulacion,
Sistemas de Prioridad (TSP).

ABSTRACT

One of the most important aspects in the implementation of Priority Systems (TSP) in mass
transportation is to know the arrival and travel time of the buses requesting priority. This paper
estimates the arrival times of buses using linear regression techniques for a simulation model
of the mass transportation system of Pereira, Colombia. In particular, special attention to the
validity of the assumptions of linear models in different corridors under different conditions
is given. The simulations were performed in the Transmodeler® software and the analysis
of the models were done using R programming language. The results show that it is difficult
to construct a valid linear regression model. In addition, the violations of the assumptions of
normality, independence and homoscedasticity are frequent. The only situation in which it was
possible to build valid models was in an area without signalized intersections and stop stations.
However, evaluations made to the travel time, response variables, and residual analysis indicate
that generalized linear models should be used.

Keywords: Bus Rapid Transit (BRT), Linear Models, Regression Analysis, simulation, Systems
Priority (TSP).

INTRODUCCION las experiencias previas que se tuvieron en
Curitiba, Brasil [1].

El transporte publico eficiente es uno de los
grandes desafios que las ciudades colombianas

estan enfrentando en la actualidad. Es un

Pronto, Transmilenio se volvid un modelo a
seguir y un referente estandar de movilidad

tema que afecta directamente a la mayoria
de ciudadanos vy tiene efectos considerables
sobre la economia, el trabajo, la salud y la
contaminacion. Los sistemas de transporte
masivo (Bus Rapid Transit - BRT) se han
ido implementado en el pais en diferentes
ciudades. Desde el ano 2000 funciona en
Bogota D.C. un sistema de transporte masivo
llamado Transmilenio, el cual fue inspirado en

y alternativa de transporte. Otras ciudades
colombianas empezaron a replicar la
experiencia de Bogota D.C. Por esta razon,
actualmente hay sistemas de transporte
masivo en Cartagena, Bucaramanga, Medellin,
Cali y Pereira. Aunque estos sistemas han
mejorado la movilidad, los esfuerzos no han
sido suficientes. Los BRT vy otros modos de
transporte publico no son eficientes y no son
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capaces de competir con el transporte privado
en cuanto a costos, confort, tiempos de viaje y
cantidad de pasajeros [2-3].

Esta situacion no es exclusiva de las ciudades
colombianas, otros paises como Estados
Unidos, Francia y Nueva Zelanda han
experimentado situaciones similares [4], v
han usado enfoques de ingenieria centrados
en sistemas inteligentes de transporte (ITS
por sus siglas en inglés) para contrarrestarlos.
Sobresalen entre estos ITS los Sistemas de
Prioridad (Transit Signal Priority - TSP), cuya
filosofia es priorizar el transporte piblico en
las intersecciones senalizadas. Esto significa
cambiar, de acuerdo a unos parametros
y estrategias establecidos, el normal
funcionamiento de los semaforos afectando
sus fases y ciclos. Las estrategias clasicas
de TSP se dividen en dos grupos: estrategias
pasivas y estrategias activas.

Las  estrategias activas  tienen  un
buen rendimiento pero requieren una
implementacion tecnoldgica compleja. Las
estrategias activas mas comunes son «verde
temprano» y «verde extendido». El verde
temprano reduce los tiempos de verde en las
calles no priorizadas para que los vehiculos
puedan transitar mas rapido. El verde
extendido aumenta el tiempo en las fases
para que los vehiculos puedan pasar por la
interseccion sin esperar un ciclo completo.
Para lograr estas estrategias, primero se
necesita hacer la identificacion de los buses,
que deben ser detectados cuando estan cerca
de unainterseccion lo que usualmente se hace
con sensores o dispositivos GPS. Después de
que un bus es detectado, una senal se envia al
sistemade administracion de trafico, siexiste, o
al respectivo controlador. Por (ltimo, la central
de administracion de trafico o el controlador
deben determinar si una senal de peticion

es atendida o no, cdmo priorizarlas, reducir
o extender las fases, establecer tiempos,
rotar los ciclos y determinar los tiempos
de recuperacion. Por esta razon, complejos
algoritmos son utilizados en los sistemas TSP
para que funcionen en tiempo real.

Las estrategias pasivas son menos costosas
y no necesitan de tanta implementacion
tecnologica, pero son consideradas soluciones
malas e imprecisas. Las estrategias pasivas
configuran los planes de senalizacion de tal
manera que beneficien el transporte puablico,
por ejemplo, hacer una ola de verde sobre una
avenida con transporte masivo o predecir los
tiempos de llegada y cambiar las fases con base
en en ellos. Las estrategias pasivas no son muy
populares y cuando empezaron los TSP fueron
subestimadas sin ninguna razdn particular.
También han surgido estrategias hibridas que
combinan conceptos activos y pasivos.

Estados Unidos es uno de los paises que mas
implementaciones TSP ha realizado. Este
pais tiene amplia literatura en variedad de
temas relacionados con TSP. Ova et al. [5]
mencionan que la primeraimplementacion TSP
documentada fue realizada en Washington
en 1962 cuando se hizo un experimento
para ajustar los tiempos en un corredor
senalizado para aumentar la velocidad de los
buses publicos. En este trabajo se analizan
cinco implementaciones TSP. Zhang [6]
considera implementaciones de TSP en
Estados Unidos, Canada, Inglaterra, Francia
y Alemania. En el 2005, el Departamento
de Transporte de Estados Unidos publico un
manual para proyectos TSP, Ova et al. [5]. En
dicho documento se explican las tecnologias
asociadas a los sistemas TSP, estrategias
y metodologias para su implementacion.
También se incluyen algunos casos que revisan
todo el proceso de conceptualizacion, estudios,
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disenos, implementacion y puesta en marcha
de los sistemas.

Para estudios de factibilidad y de impacto de
sistemas TSP clasicamente se han usado técnicas
de simulacion. En [5-6] se resumen algunos
trabajos importantes. Otros trabajos relevantes
han sido propuestos por [7-11]. Una pregunta
recurrente en proyectos de simulacion para
TSP y en implementaciones tiene que ver con la
cuantificacion del beneficio o algunas medidas
de efectividad. Marin et al. [3] discuten dicha
situacion. Otros trabajos han sido propuestos
por Garrow et al. [12] y Tan et al. [13].

En la actualidad existen nuevos enfoques para
desarrollo de estrategias TSP. Se han hecho
esfuerzos para mejorar las predicciones de
los tiempos de llegada y combinar TSP con
sistemas de control de trafico dinamico o
adaptativo. Liu et al. [14] disenan un modelo
dinamico que mezcla sistemas de control de
trafico adaptativo con TSP. Dion et al. [15]
muestran un estudio realizado en Arlington
Virginia para incorporar TSP en intersecciones
coordinadas. Ambos trabajos concluyen que
TSP beneficia el transporte piblico y no crea
problemas al trafico.

Otro trabajo interesante ha sido propuesto por
Tan et al. [16]. En dicho trabajo, dos modelos
para predecir tiempos de llegada han sido
propuestos. En particular, uno de ellos utiliza
regresion lineal para estimar los tiempos de
vigje de los vehiculos, mientras que el otro se
alimenta de los modelos de regresion lineal
para disenar un esquema de filtros de Kalman
considerando un enfoque bayesiano.

Para mejorar los sistemas de transporte
masivo en Colombia es importante encontrar
una alternativa TSP viable y econdmica.
Estrategias mixtas, usando pocas detecciones

y predicciones en los tiempos de llegada
pueden ser una solucion. La estimacion de
los tiempos de viaje es un factor primordial
para minimizar los tiempos de espera de los
pasajeros, la optimizacion del namero de
paradas de los buses y la determinacion de
mejores rutas.

En este trabajo se wusa el software
Transmodeler® para representar un corredor
del BRT MEGABUS de la ciudad de Pereira.
Con los resultados obtenidos de la simulacion,
se ha utilizado regresion lineal con las
variables de distancia, tiempo v velocidad. Las
simulaciones y los modelos se hicieron para
diferentes escenarios con el objetivo de probar
capacidad del sistema para generar modelos
cuando se cambian ciertos parametros.
Los resultados indican que los modelos de
regresion no son buenos para predecir los
tiempos de llegada porque hay violaciones a
los supuestos de normalidad, independencia
y homocedasticidad. Los resultados también
sugieren que se deben usar modelos lineales
generalizados, ya que los modelos residuales
y las variables de respuestas se comportan
como distribuciones Chi-Cuadrada o Poisson.

1. MATERIALES Y METODOS

Para el desarrollo de la investigacion se ha
usado un caso de estudio del corredor del
sistema de transporte masivo MEGABUS del
Area Metropolitana Centro Occidente (AMCO)
de la ciudad de Pereira. El corredor utilizado es
el carril exclusivo que comienza en la Carrera
6.a con Calle 13 a la altura del Viaducto César
Gaviria Trujillo y va hasta la Calle 24 con Carrera
7.a en el Parque El Lago Uribe Uribe. A lo largo
del corredor hay tres estaciones del sistema
masivo y siete intersecciones semaforizadas.
El corredor se puede apreciar en la Figura 1.
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La construccion del modelo de simulacion
propuesto esta basada en los lineamientos
tipicos paraestaclase de estudios sefnalados en
[14-15]. Se construyen las vias con los sentidos
y giros correspondientes, se agregan los
planes de senalizacion para las intersecciones
y se crea el sistema de transporte pablico con
el carril exclusivo y las estaciones. Dentro del
modelo se crean los sensores que capturan
las variables de velocidad y tiempo de vigje de
cada vehiculo que pasa por el sensor. En total
se han creado 220 sensores identificados con
un ID Gnico que va desde el 466 hasta el 686.

Los sensores permiten medir las variables de
todos los vehiculos durante su recorrido y esa
informacion capturada se usa para estimar en
cuanto tiempo va a llegar a una interseccion.
De esta manera, si es posible hacer una buena
estimacion de los tiempos de viaje, sera posible
establecer estrategias de prioridad mas eficientes
cuando se implemente un sistema TSP.

Paralosanalisisylaconstruccion delos modelos
se han considerado cuatro subcorredores (ver
Tabla 1). El primer subcorredor corresponde
al corredor inicial completo. El segundo
corresponde a la parte ubicada entre el Viaducto
y la Carrera 6.a con Calle 13. El tercero es muy

pequeno e incluye una estacion, esta entre la
Carrera 6.a con Calle 13 y Carrera 6.a con Calle
14 y las dos intersecciones que abarca estan
semaforizadas. El Gltimo corredor va de la calle
13 con Carrera 6.a hasta la Calle 19 con Carrera
6.2y no hay ninguna interseccion semaforizada.

Tabla 1. |\nformacion de los subcorredores.

1 Viaducto Calle 25 4L66-686
2 Viaducto Calle 13 466-480
3 Calle 13 Calle 14 483-495
4 Calle 14 Calle 19 497-585

Se han formulado dos tipos de modelos de
regresion lineal para el problema propuesto. El
primer modelo usa solamente las mediciones de
tiempo de viaje para cada vehiculo cuando pasa
por cada sensor vy toma la ubicacion de cada
sensor desde el punto de inicio (Viaducto) como
una variable de distancia. El objetivo del primer
modelo es explicar los tiempos de viaje en funcion
de la distancia. El segundo modelo considera
los tiempos de viaje y las medidas de velocidad
para tratar de explicar el tiempo de llegada a un
sensor (el Gltimo sensor de cada subcorredor)
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como funcion de las variables tiempo de viaje vy
velocidad en los sensores anteriores.

Ahora bien, el rendimiento de cada modelo
puede variar dependiendo del plan de
senalizacion utilizado. Paraintentar comprender
los efectos que pueden tener los planes de
senalizacion se establecen dos tipos de planes:
uno con un ciclo de 60 segundos vy tiempo de
servicio en verde para el carril exclusivo de 25
segundos, v otro con un tiempo de ciclo de 50
segundos v tiempo de servicio en verde de 20
segundos. Los llamaremos nivel alto y nivel bajo
respectivamente (Ver Tabla 2). El rendimiento
también se puede ver afectado por la frecuencia
de partida de los vehiculos y por eso de nuevo
se manejan dos niveles para esta variable: uno
alto con un tiempo de salida promedio de 90
segundos y otro bajo con promedio de salida de
45 segundos (ver Tabla 3).

Emulando el vocabulario y las buenas practicas
del diseno experimental, se tiene un diseno de
dos factores con dos variables de 2 niveles
cada una (diseno 272). Los modelos de
regresion lineal fueron construidos para cada
tratamiento en cada corredor. Como se aprecia
en la Tabla 4 se tienen 4 tratamientos.

Tabla 2 Niveles de los planes de senalizacion.

Alto 60 25

Bajo 50 20

Tabla 3. Niveles de los tiempos de partida

Alto 90 15

Bajo 45 15

Tabla 4. Experimento 272 tratamientos

1 Bajo Alto
2 Alto Alto
3 Bajo Bajo
4 Alto Bajo

2. RESULTADOS

2.1. RESULTADOS PARA LOS MODELOS
TIEMPO DE VIAJE - DISTANCIA

Los resultados para los cuatro tratamientos
siempre muestran violaciones a los
supuestos de normalidad, homocedasticidad
e independencia. Las graficas de tiempo de
vigje contra distancia hacen evidente que la
varianza no es constante y que incrementa a
medida que la distancia recorrida aumenta.
Las Figuras 2 vy 3 ilustran la situacion para
diferentes corredores y tratamientos. Para
cada figura se ha calculado el respectivo
coeficiente de Pearson, obteniendo
valores de 0.86 y 0.89 para el primer vy
segundo tratamiento respectivamente. De
esta manera se puede comprobar que el
fenomeno que se estudia es efectivamente
lineal.

De las graficas anteriores es claro que
la variabilidad de los tiempos de viaje
aumenta a medida que los buses avanzan
en los recorridos, lo que hace muy
dificil hacer estimaciones con precision.
Una explicacion para el aumento de la
variabilidad es que se van acumulando
eventos como paradas en las estaciones,
paradas en los semaforos y mayor
interaccion con otros buses.
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Figura 5. Graficas de adecuacion del modelo y residuales para el cuarto corredor en el tercer tratamiento.

En la Figura 4 es evidente que la variable
no tiene varianza constante. En la Figura 5
se observa que la informacion no sigue la
linea recta por lo que no se puede demostrar
normalidad. En la Figura 5 se observan algunos
patronesy esto evidencia la dependencia entre
los datos. En general, Ia Figura 6 evidencia que
no se cumplen los supuestos de un modelo de
regresion lineal y no se puede demostrar la
adecuacion de ningn modelo.

2.2. RESULTADOS PARA LOS MODELOS
DE TIEMPO DE VIAJE EN UN SENSOR -
VELOCIDAD Y TIEMPOS DE VIAJE EN LOS
SENSORES ANTERIORES

Los modelos tienen coeficientes R cuadrados y
R cuadrados ajustados buenos y se encuentran
por encima del 80%. La Figura 6 corresponde
a los resultados obtenidos de una regresion
lineal en el corredor 2.
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La Figura 7 muestra las graficas de residuales
y adecuacion del modelo. En la grafica de
la esquina superior izquierda de la Figura 7,
se puede apreciar que se detecta varianza
no constante del modelo. De la Figura 7 se
puede inferir una distribucion con una cola en
vez de una normal. La Figura 8 muestra un
histograma de los residuales confirmando que
no se ajustan a una distribucion normal.

En el corredor 3, se pudo ajustar un modelo
de regresion lineal adecuado. La Figura 9

> summary(data.lm)

Call:

muestra las graficas de residuales, normalidad,
homocedasticidad e independencia para el
corredor 3. La Figura 10 muestra el histograma
de residuales. Su comportamiento se asemeja
a una distribuciéon normal.

3. CONCLUSIONES

En este articulo se han analizado modelos
de regresion lineal para estimar los tiempos
de viaje en Sistemas de Transporte Masivo.

Im(formula = t48Q ~ sS466 + S467 + S468 + 5469 + s470 + 5471 +
S472 + s473 + S475 + S476 + 5477 + S478 + 5479 + t467 + t468 +
t469 + 470 + t471 + t472 + t473 + t475 + t476 + t477 + t478 +

t479, data = DATA)

Residuals:

Min 1Q Median 30

Max

-3.5640 -0.6174 -0.1724 ©.3840 10.8617

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>1tl)
(Intercept) 1.091e+81 3.244e401 ©0.336 0.737063
5466 1.798e-81 1.077e-81 1.670 @.096475
5467 -3.887e-81 2.705e-01 -1.437 0.152186
S468 7.303e-82 4.00Ze-01 0.183 @.855365
5469 3.209e-01 3.377e-01 0.950 9.343046
5470 -1.010e-01 Z.646e-01 -D.382 @.703139
s471 -1.987e-01 3.771e-81 -0.527 ©.598897
5472 B.235e-02 3.003e-01 ©.274 0.7B419@
5473 1.546e-81 3.431e-81 0.450 @.652877
5475 -3.244e-01 2.96Ze-01 -1.095 @.274744
5476 -4.736e-02 1.77Ze-01 -@.267 @.789519
5477 -7.15%-04 1.202e-01 -D.006 @.995255
5478 3.072e-81 B.055e-82 3.813 2.000181 ***
5479 -2.321e-01 2.557e-82 -9.079 < Ze-16 ***
t467 2.978e+@1 2.054e401 1.45Q 0.148516
t468 -4.945e4+@1 2.917e+81 -1.695 0.291589
t469 3.154e+81 3.931e+01 0.BOZ @.423279
t479 1.338e+00 4.812e401 ©.028 9.977844
t471 -2.131e+20 6.009%4+01 -0.035 0.971740
t472 -1.645e+01 6.972e+01 -0.271 0.7867@9
t473 1.356e+81 2.446e+01 0.555 @.579821
t47s 2.946e+00 7.848e400 ©0.375 0.707736
t476 -8.738e+00 7.337e+00 -1.191 @.235048
t477 -6.98%e-01 5.468e+00 -D.128 @.898426
t478 4.777e+00 2.237e+00 2.135 ©.@33953 *
t479 8.667e-01 7.663e-82 11.310 < Ze-16 ***
Signif. codes: @ '***' 9.001 '**' @.01 '*' 9.05 '.' @.1 ' ' 1

Residual standard error: 1.563 on 205 degrees of freedom
Multiple R-squared: 9.8317, Adjusted R-squared: @.8111

F-statistic: 48.51 on 25 and 205 DF,

p-value: < 2.2e-1b

Figura 6. Resumen modelo de regresion lineal en el corredor 2.
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Histogram of datad.Imsresiduals Para validar la metodologia propuesta se han
utilizado datos reales relacionados con un
corredor del BRT MEGABUS de la ciudad de
8 Pereira, Colombia.

120
|

80
1

— Para los corredores analizados vy los
subcorredores se ha determinado que no
es factible usar modelos de regresion lineal
clasica para estimar los tiempos de viajes. Las
violaciones a los supuestos de normalidad,
independencia y homocedasticidad son
inevitables. Sin embargo, el Gnico corredor
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puede pensar que estos dos factores afectan

Figura 8. Histograma de residuales en el modelo lineal o .
la adecuacion de un modelo en escenarios

para el segundo corredor.
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Figura 9. Adecuacion del modelo y grafica de residuales para el modelo lineal en el corredor 3.

Histogram of rm145.Im$residuals
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Figura 10. Histograma de residuales

reales. Este es un hecho muy importante
para considerar en vista de que los sistemas
de transporte masivo de Colombia se
caracterizan por tener muchas estaciones
de parada muy proximas entre si y estar
ubicados sobre carriles con intersecciones
senalizadas. Por lo tanto, los modelos
para predecir los tiempos de viaje como
los propuestos por Dion et al.[15] y Tan et
al.[16] no son replicables en los sistemas de
transporte masivo colombiano.

Los datos para los modelos de regresion
lineal propuestos tienen muchos puntos
influenciables que llevan al rechazo de los
supuestos. Modelos de regresion robusta vy
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multiple deben ser analizados como trabajos
futuros.

El comportamiento de la variable respuesta
y los residuales muestran claramente que
el fendmeno estudiado no proviene de una
distribucion normal. El analisis grafico sugiere
que pueden venir de una familia exponencial,
especialmente una distribucién Chi-Cuadrada
0 Poisson. Modelos Lineales Generalizados
deben ser usados para construir mejores
modelos de estimaciones de tiempo de vigje.
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