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RESUMEN:

Los patrones de movilidad urbana estin cambiando en respuesta a nuevos comportamientos en
las ciudades. El mayor nimero de trayectos, el aumento en la demanda de vehiculos motorizados
o el incremento en la distancia de los trayectos hacen necesario el estudio de la movilidad urbana
para orientarla hacia un horizonte mds sostenible.. El Big Data y la huella digital de personas y
vehiculos han configurado una nueva base de informacién de gran utilidad para el estudio de la
movilidad urbana. Por este motivo, en este articulo se presentan las distintas herramientas que
ofrecen datos de alta frecuencia y resolucién espacio-temporal, junto con una revisién de la

literatura que emplea estos datos en investigacion sobre movilidad urbana.

ABSTRACT:

Urban mobility patterns are changing as a response to new behaviours in cities. With more
journeys, increased demand for motorised vehicles and longer distances to travel the need to study
urban mobility is necessary to guide society towards a more sustainable horizon. Big Data and
the digital footprint of people and vehicles have created a new source of appropriate information
for urban mobility studies. Therefore, this article presents the different tools that offer high-
frequency and spatial-temporal resolution data along with a review of the literature that uses these

datasets in urban mobility research.
Palabras clave: movilidad urbana, redes sociales, Big Data.

Clasificacién JEL: R40, C80



1. Introduccion

En los dltimos 15 afios ha surgido nueva literatura basada en el uso de datos de alta
frecuencia en investigacion. Esta linea, fundamentada en el aprovechamiento del “Big
data”, promete un desarrollo considerable para la investigacion en economia y politica
econémica (Einav & Levin, 2013). Esta nueva fuente de informacién constituye una
alternativa atractiva frente a los bancos de datos convencionales, los cuales se construyen
a partir de métodos de procesamiento y recoleccidn costosos. Por este motivo, series de
datos como las que ofrece Google resultan interesantes debido a que son publicadas con

mayor frecuencia, puntualidad y concrecién.

Uno de los campos de aplicacion para este tipo de datos es el de la movilidad urbana, el
cual constituye una parte esencial de la vida en las ciudades. Ante el incremento de los
desplazamientos dentro de la ciudad, el desarrollo del transporte motorizado y el aumento
del tamano de las ciudades, la movilidad urbana se enfrenta al reto de la sostenibilidad
(Osorio-Arjona & Garcia-Palomares, 2017). Tradicionalmente, el estudio de la movilidad
ha sufrido de escasez en cuanto a fuentes de datos que proporcionen informacion detallada
para su estudio. Estas fuentes de datos convencionales resultan de gran relevancia debido
a su contenido, pues permiten el andlisis de las caracteristicas sociodemograficas que
afectan a la movilidad general (Giménez et al., 2014, 2016, 2018, 2019a, 2019c, 2020,
2021, 2022a, 2022b) y a la movilidad sostenible (Belloc et al., 2022a, 2022b; Echeverria
et al., 2019, 2022a, 2022b; 2022¢; Giménez et al., 2019b; 2022¢c; Molina et al., 2021). No
obstante, para conducir la movilidad urbana hacia un escenario de sostenibilidad se hace
imprescindible el uso de nuevas bases de datos que nos ayuden a comprender mejor los

desplazamientos en la ciudad.

El propésito fundamental de este articulo es realizar una revision de la literatura sobre los
datos de alta frecuencia y su aplicacién al estudio de la movilidad urbana. De este modo,
el trabajo se estructura de la siguiente manera. En la Seccion 2 se presenta una revision
de la herramienta pionera en investigacion con datos de alta frecuencia, Google Trends.
En la Seccioén 3, se revisa la literatura sobre movilidad urbana que incorpora datos de la
red social Twitter. En la Seccion 4, se presentan las aplicaciones de los datos de teléfonos
movil en el ambito de la movilidad urbana. En la Seccién 5, se muestra la relevancia en
la literatura de los datos obtenidos de tarjetas bancarias. En la Seccion 6, se realiza una
revision de otras fuentes de datos de alta frecuencia en el contexto de la movilidad urbana.

Finalmente, en la Seccién 7 se plantean las conclusiones y consideraciones finales.



2. Google Trends y otras aplicaciones de Google

Una de las herramientas pioneras implicadas en este nuevo enfoque es Google Trends
(GT), una aplicacion gratuita ofrecida por el buscador de Google que indica el grado de
popularidad que tiene una determinada consulta. Para ello utiliza el Search Volume Index
(SVI), un indice presentado en serie temporal que refleja la evolucion de la popularidad
tomando valores del 0-100, dénde el valor 100 representa la mayor popularidad posible.
El SVI se basa en la cuota de consultas, es decir, el volumen total de consultas para el
término de busqueda en una regién geogréfica concreta dividido por el nimero total de

consultas en la regién durante el periodo de tiempo examinado.

El uso de los datos de GT comenzé con investigaciones en epidemiologia, uno de los
estudios precursores fue Ginsberg et al. (2009), donde estiman semanalmente la
evolucién de la gripe para EEUU. Mi4s adelante, Choi & Varian (2012)! observaron que
las bisquedas de los usuarios de Google permiten obtener informacién a tiempo real sobre
el comportamiento de los consumidores en distintos mercados. De este modo, realizaron
predicciones a corto plazo para el mercado inmobiliario, la venta de automoviles, las
ventas minoristas y viajes. Para ello, Choi & Varian (2012) afiaden los indices de GT a
los mejores modelos de prediccion que incorporan la variable enddgena retardada, a
continuacion, evalian a través del error absoluto medio las predicciones fuera de la
muestra. Observan una mejora en las predicciones que varia sustancialmente dependiendo
del caso de estudio. A partir de entonces, se incorporaron los datos de GT para la
prediccion de la tasa de paro y el estudio del mercado de trabajo (Askitas & Zimmerman,
2009; Fondeur & Karamé, 2013; D’ Amuri & Marcucci, 2017; Baker & Fradkin, 2017), o
la construccién de indicadores de confianza (Della Penna & Huang, 2010; Bontempi et

al., 2016; Castelnuovo & Tran, 2017).

De acuerdo con el andlisis realizado por Cebridn & Domenech (2022) y siguiendo el
marco establecido por Karr, Sanil, & Banks (2006), los datos que ofrece GT son validos
para la investigacion en ciencias sociales y economia, aunque pueden tener problemas de
precision que afecten a los resultados de las investigaciones. Estos autores, observan que
los valores de SVI obtenidos varian en funcién de la fecha de obtencion de los datos (Date

of Retrieval). Esto indica la presencia de errores de medicion, y, por consiguiente, errores

! Version simplificada de sus trabajos anteriores, Choi & Varian (2009a,b)



de precision de las series temporales. Este error — reconocido por Google - se produce
debido al método utilizado por Google para seleccionar la muestra (Choi & Varian, 2012).
Por otro lado, también pueden presentar problemas relacionados con la cobertura que
ofrecen debido a que solo recogen las busquedas realizadas en Google, y no en otros
buscadores (Cebridn & Domenech, 2022), representando aquella parte de la poblacion
con acceso frecuente a la red (Steinmetz et al., 2014). Por otro lado, el distinto uso del
lenguaje en cada pais puede suponer errores en nuestras estimaciones puesto que las
consultas relacionadas no se realizan de la misma manera en todos los paises (Artola &

Galan, 2012).

Sin embargo, los datos de GT presentan una serie de ventajas sobre las fuentes de datos
convencionales. En primer lugar, es importante mencionar que se trata de datos de alta
frecuencia, lo que elimina el retraso que se produce en las investigaciones que emplean
fuentes de datos convencionales debido a la publicacién oficial de los datos. En segundo
lugar, datos como los de GT reflejan comportamientos privados. De esta manera y como
refleja Owen & Wei (2021), podemos conocer aspectos culturales que los individuos no

estén dispuestos a reconocer, como el sexismo.

Es importante matizar que algunos autores emplean una perspectiva distinta al enfoque
longitudinal comtiinmente utilizado, esto es, el enfoque de seccion cruzada. Mientras que
la perspectiva longitudinal analiza la evolucién de un indice simple a lo largo del tiempo
para unas consultas y regién determinadas, el enfoque de seccidén cruzada permite la
comparacion de mudltiples indices compuestos para distintas regiones y consultas
(Siliverstovs & Wochner, 2018). Esta nueva perspectiva surge debido a algunos errores
de medicion que se pueden experimentar en el empleo del enfoque longitudinal. Debemos
recordar que el SVI es un indice normalizado a la unidad, por tanto, elimina cualquier
efecto sobre el volumen de busquedas causado por el crecimiento de usuarios de Google
(Carriere-Swallow & Labbé, 2013). No obstante, cabe la posibilidad de que surja un
comportamiento tendencial no relacionado con la consulta realizada (Suhoy, 2009)°. De
este modo, aparece el enfoque de seccidon cruzada. En esta linea encontramos algunos
trabajos que analizan el impacto sobre el bienestar de la Crisis Financiera y Econdémica
de 2008 (Askitas & Zimmermann, 2015), las preferencias de los votantes durante el

referéndum griego de 2015 (Askitas, 2015a) e Irlanda en el referéndum sobre el

2 Puede suceder que la serie temporal del SVI disminuya, aunque el nimero bruto de consultas de
bisqueda este aumentando debido a que otras consultas dispongan de mayor popularidad (Google, 2016).



matrimonio homosexual (Askitas, 2015b), las tendencias en el mercado de la vivienda

(Askitas, 2016) o la demanda turistica (Siliverstovs & Wochner, 2018).

Sin embargo, hasta donde sabemos, los datos de GT apenas han sido utilizados en el
estudio de la movilidad urbana. Encontramos un ejemplo en Lo et al. (2021), dénde
analizan el impacto de la pandemia del covid-19 sobre atencidn publica y la movilidad
utilizando datos de Google Trends y datos ofrecidos por Google LLC (2020) COVID-19
Community Mobility Report®. Mendolia et al. (2021) evalda las diferencias entre la
respuesta autoimpuesta e impuesta por el gobierno a la movilidad en la pandemia del
COVID-19. Para ello utilizan datos obtenidos a través de Community Mobility Reports.
Concluyen que la restriccion voluntaria o autoimpuesta de la movilidad representa un
15% de la reduccion total en la movilidad debido a la pandemia del coronavirus. Podemos
encontrar otras herramientas alternativas de Google utiles para la investigacién en la
movilidad urbana. Un ejemplo es el caso de Google Places Aplication Programming
Interfcace (API), aplicacién que permite la bisqueda de informacién de lugares dentro de
un drea especificada. Otterbach et al. (2021) utilizan esta tecnologia para elaborar un
mapa de proximidad a supermercados y restaurantes de comida rdpida con el fin de

explorar el impacto de estos sobre la obesidad en Sudafrica.

3. Twitter

Los datos de Twitter han conformado una base de datos muy relevante para los estudios
de movilidad. Esta red social, es una de las mds utilizadas y permite el acceso a sus datos
de forma gratuita via streaming. Generalmente, los datos de RRSS se pueden obtener a
través de interfaces de programacion, conocidas como API (Application Programming
Interface). De esta manera, se accede a los datos de forma continua (streaming) y
utilizando un cédigo de programacion en Python dénde se definen los pardmetros basicos
de descarga. No obstante, las posibilidades ofrecidas por la APl de Twitter estin
restringidas por el tipo de acceso y perfil de desarrollador que tiene cada usuario de
Twitter. Para obtener datos geolocalizados y més tipos de datos es necesario disponer de

un perfil de desarrollador para la investigacién académica. Para conseguir este perfil,

3 Disponibles en: https://www.google.com/covid19/mobility



debemos obtener el permiso de Twitter* que se concede de acuerdo a una serie de

preguntas sobre el contenido de la investigacion y personal investigador.

Los datos de Twitter incorporan informacion muy valiosa para el investigador. Las RRSS
permiten conocer aspectos relacionados con el entorno sociodemografico de los
individuos, como el lenguaje utilizado. Por otro lado, constituye una herramienta muy
interesante para conocer las percepciones y opiniones de los usuarios a través del
contenido de los textos publicados (Osorio-Arjona & Garcia-Palomares, 2019). Por este
motivo, encontramos distintos trabajaos que validan los datos de Twitter como una
herramienta eficiente y vélida en el estudio la movilidad urbana (Gao et al., 2014;

Lenormand et al., 2014; Lee et al., 2015; Osorio-Arjona & Garcia-Palomares, 2019).

Observamos distintas aplicaciones de este tipo de datos en la literatura sobre movilidad
urbana. Salas-Olmedo & Rojas Quezada (2017) analizan los patrones de movilidad
asociados a los distintos espacios publicos con el propdsito de prevenir la exclusion social
en Chile. Garcia-Palomares et al. (2018) utilizan datos de usuarios en Twitter para
estudiar las dindmicas urbanas a lo largo del dia y la actividad en distintas zonas de la
ciudad. Observan que la actividad se reduce a lo largo del dia en zonas de trabajo,
educacién o transporte mientras se mantiene constante en parques y se incrementa en
zonas residenciales y comerciales. Osorio-Arjona & Garcia-Palomares (2019a) realizan
matrices Origen-Destino a través de una muestra de datos de Twitter geolocalizados’ de
un periodo de 2 afios, demostrando la precision de este tipo de datos mediante
comparacion con la encuesta de movilidad realizada por el Consorcio Regional de
Transporte de Madrid en 2014. Osorio-Arjona & Garcia-Palomares (2019b) analizan la
movilidad de los estudiantes universitarios del drea Metropolitana de Madrid utilizando
los datos geo-localizados de Twitter. Al mismo tiempo, combinan los datos con otras
fuentes (nivel de renta (Instituto de Estadistica de CAM) y tiempos de trayecto (GPS))
con el objetivo de analizar la duracién del trayecto segtin modo de transporte y tipo de

universidad.

Podemos encontrar literatura sobre otras teméticas como impactos de eventos en la
movilidad urbana, la percepcion sobre el servicio de transporte o estudios de

accesibilidad. Condeco-Melhorado et al. (2020) utilizan los datos geolocalizados de

4 https://developer.twitter.com/en/products/twitter-api/academic-research/application-info
> En Osorio-Arjona & Garcia-Palomares (2019) describen el proceso preparacién de los datos para el
trabajo con ellos



Twitter para analizar las variaciones en la ciudad de Rio de Janeiro durante y después de
las olimpiadas (llegada de visitiantes, lugares de procedencia y distintos uso de la ciudad
de residentes y visitantes). Osorio-Arjona et al. (2021) estudian la percepcion de los
usuarios de Twitter sobre el trayecto en el Metro de Madrid. De esta manera, evaldan la
bondad de los datos de Twitter para conocer la percepcion de los usuarios del transporte
publico. En este caso, no utilizan tuits geolocalizados, sino que utilizan un método para

geolocalizar los tuits a través de palabras clave empleadas en el tuit.

4. Call Detail Records

Otra fuente de datos similar es la que se recopila a través de los Call Detail Records
(CDR), que son los informes que crean las operadoras cuando se establece una llamada
de teléfono. De esta manera, los CDR contienen informacion relacionada con la
identificacién temporal de los usuarios, la hora de inicio de las llamadas/mensajes y la
ubicacién geogrifica de la estacion base a la que se ha conectado el usuario durante el
inicio de esa actividad de telecomunicaciones. Mediante la conexion de los usuarios a las
estaciones base se puede observar como se mueven los interlocutores por la ciudad. Con
esta fuente de datos las muestras que se obtienen son de gran tamafio. De acuerdo con
Gutiérrez et al. (2019) aquellas operadoras que dispongan de una cuota de mercado del
30% tienen acceso a una muestra proxima a un tercio de la poblacién. Sin embargo, esta
fuente de datos presenta algunas limitaciones importantes. En primer lugar, las compafiias
telefonicas no suelen compartir los datos por motivos de confidencialidad. Por este
motivo, la informacién relacionada con las caracteristicas sociodemogréficas de los
usuarios y de los viajes es escasa (Gutiérrez etal., 2019). En segundo lugar, la
informacion obtenida estd limitada por el rango de cobertura de las estaciones base, lo
que implica trabajar con diagramas de Voronoi. Por lo que el uso de los datos CDR puede
proporcionar una resolucion espacial baja que no permita analizar la distribucion espacial

de los usos de la tierra o zonas de transporte (Jirv et al., 2017).

Los datos de teléfonos mdviles se han utilizado previamente para analizar patrones de
movilidad y la elaboracion de matrices origen-destino (Caceres et al., 2007; Calabrese et
al., 2013; Toole et al., 2015; Alexander et al., 2015). Por otro lado, estos datos permiten
estudiar otros conceptos relacionados con la movilidad. En Garcia-Albertos et al. (2019)

estudian las dos dimensiones principales de la accesibilidad (tiempo de trayecto y



atractivo de los destinos) a través de datos obtenidos de Call Detail Records® (CDR) y
Google Maps API. Mediante este andlisis, pueden conocer la variacién temporal de
accesibilidad al vehiculo privado en la ciudad de Madrid. Por dltimo, cabe mencionar el
enfoque que plantean Dujardin et al. (2021) en una revision del potencial de estos datos
para la planificacion urbana en adaptacion al cambio climdtico. Estos autores exponen la
utilidad de estos datos en las ciudades en vias de desarrollo, de tal manera que permiten
el estudio de la exposicidn, susceptibilidad, resiliencia y capacidad adaptativa de estas

ciudades a las consecuencias del cambio climatico.

5. Tarjetas bancarias

El uso de tarjetas de débito o crédito también puede constituir una fuente de datos
relevante. Estos datos provienen de la actividad de los consumidores al pagar en
terminales punto de venta. Gracias a la geolocalizacion de estos terminales, estos datos
constituyen una alternativa interesante para el estudio de la distribucién espacial y
temporal del gasto (Carpio-Pinedo et al., 2022). De manera similar a los datos CDR, los
datos de transacciones son capaces de recopilar muestras de gran tamafio debido a la
expansion del uso de tarjetas de débito/crédito. De acuerdo con los datos ofrecidos por el
Banco Central Europeo en 2019, en la zona euro el 24% de las transacciones se realizan
a través de tarjetas bancarias (European Central Bank, 2020). No obstante, la
investigacion con este tipo de datos es relativamente escasa. Esto es debido a la naturaleza
de la informacién de las tarjetas bancarias, de contenido sensible, privada, confidencial y
protegida por la legislacion. A pesar de esta limitacién, encontramos algunos estudios con
estos datos que estudian las caracteristicas socioecondémicas de las regiones (Hashemian

et al., 2017), o la resiliencia econdmica ante desastres naturales (Martinez et al., 2016).

En relacién a la movilidad, también encontramos distintos articulos. Lenormand et al.
(2015) analizan los datos de tarjetas bancarias en Barcelona y Madrid a través de la
geolocalizacién de las transacciones. Comprueban que los patrones de movilidad varian
en funcion de la edad, género y ocupacion. Carvalho et al. (2021) siguen el impacto de la
pandemia del coronavirus en Espaiia a través de los datos que ofrecen las transacciones
comerciales de tarjetas de crédito y débito del banco BBV A. De esta manera, construyen

un indicador alternativo para medir el impacto de la pandemia sobre el consumo y

® En (Gutiérrez et al., 2019) encontramos una guia para trabajar con estos datos.



demuestran la validez de estos datos como indicador alternativo para la movilidad
geografica. Campos-Vazquez & Esquivel (2021) estudian la relacion entre el consumo en
terminales punto de venta (TPV, point of sale POS) y la movilidad geografica durante la
pandemia en México. Para estudiar movilidad geogréfica, utilizan datos de Apple
Corporation (2020) y Google LLC (2020)” . Concluyen que en los paises en desarrollo el
gasto podria verse mds afectado por las restricciones de movilidad, de modo que un
indicador de movilidad puede funcionar como un indicador a tiempo real del consumo.
Carpio-Pinedo et al. (2022) elaboran un andlisis de la geografia del gasto en Madrid a
partir de los datos obtenidos de las transacciones con tarjeta bancaria. El objetivo
principal es entender la dispersion espacial de cada sector. Aparicio et al. (2022) analizan
los patrones de gasto de los turistas utilizando los datos de transacciones bancarias (Banco
BBVA). Concluyen que el gasto de los turistas se concentra en el centro de la ciudad,

observando una disminucién del gasto conforme aumenta la distancia al centro.

6. Otras fuentes de datos y estudios

A parte de las fuentes de datos mencionadas previamente, distintas aplicaciones moviles
y tecnoldgicas permiten el acceso a informacion para el estudio de la movilidad urbana.
Un ejemplo es la informacidn que proporciona la empresa TomTom a través de TomTom
Speed Profiles. Esta herramienta recoge la informacidn sobre la velocidad en los distintos
tramos de la red vial cada 5 minutos. Estos datos son muy relevantes para estudiar la
accesibilidad desde una perspectiva dindmica (Gutiérrez et al., 2020). En este sentido,
encontramos la investigacion de Moya-Gémez etal. (2018) dénde analizan la
accesibilidad® con datos de TomTom y Twitter. Observan que las condiciones de

accesibilidad varian significativamente a lo largo del dia.

Con este tipo de datos, encontramos literatura sobre movilidad ciclista. Romanillos et al.
(2015) realizan una revision sobre lo investigado en movilidad ciclista con los nuevos
datos que dividen en tres categorias: datos de global positioning system (GPS), live point
data 'y journey data. Romanillos & Austwick (2015) presentan los objetivos, desarrollo y

resultado de la iniciativa Huella Ciclista de Madrid®. Asi, repasan los trabajos publicados

7 Los datos de Apple Corporation (2020) ya no estén disponibles, por otro lado, los datos de Google
LLC (2020) presentaran su dltimo informe de movilidad en octubre de 2022.

8 Medida, en este caso, como la efectividad de las redes de transporte y el atractivo de los distintos
destinos.

% Una iniciativa impulsada con el objetivo de conocer las rutas ciclistas de voluntarios en Madrid.



de acuerdo a las distintas fuentes: datos de teléfonos moviles, redes sociales, comunidades
de fotos geolocalizadas, datos de transacciones bancarias, tarjetas de transporte
inteligentes o navegadores de automdviles. Por otro lado, consiguen elaborar un mapa
para representar la distribucién del flujo real de ciclistas en Madrid. Romanillos et al.
(2018) estudian los flujos de ciclistas a partir de 250.000 rutas GPS de los servicios de
bicicletas compartidas en Madrid con el objetivo de comprender la distribucion espacial
de los trayectos que siguen los ciclistas. Romanillos & Gutiérrez (2020) estudian la
velocidad de los ciclistas en funcién de distintos pardmetros relacionados con aspectos
locales (infraestructuras, trafico, nimero de seméaforos, intersecciones...), género, edad,

proposito del trayecto y las condiciones meteoroldgicas.

Asimismo, observamos literatura sobre un tema de especial relevancia en el contexto de
la movilidad urbana sostenible, la movilidad compartida en la ciudad. Arias-Molinares
etal. (2021a) ponen el foco en los trayectos (dimensién espacio-temporal) de los
vehiculos de movilidad compartida, especificamente los ciclomotores, en 7 ciudades de
Espafia'®. Para este estudio, utilizan datos GPS instalados en los ciclomotores de la app
Muving. En definitiva, se trata de un estudio sobre los patrones que siguen los usuarios
de servicios de micromovilidad compartida (usuarios de ciclomotores) desde una
perspectiva espacio-temporal. Arias-Molinares et al. (2021b) analizan los servicios de
micromovilidad urbana'' poniendo énfasis en los servicios de micromovilidad sin
estacion base. El objetivo principal es captar las diferencias entre los usuarios de servicios
de micromovilidad con estaciéon base y aquellos que funcionan sin estacion. De esta
manera, analizan las diferencias sociodemograficas entre los distintos individuos, entre
ambos tipos de servicios y si la relacion es de competitividad o complementariedad. En
definitiva, realizan un andlisis de la interaccion entre los clientes de los dos tipos de
servicios. Es importante mencionar el gran impacto de las aplicaciones moéviles sobre la
movilidad urbana y el ritmo de crecimiento de las mismas. Por este motivo, surge una
necesidad de agrupar todas estas aplicaciones en una tnica plataforma, las llamadas apps
de Mobility as a Service (MaaS) que sea capaz de gestionar y pagar cada uno de los
multiples servicios de movilidad. Arias-Molinares & Garcia-Palomares (2020)
contribuyen a este tema analizando cémo esta contribuyendo la oferta de movilidad

compartida en Madrid al desarrollo de MaaS.

10 Madrid, Valencia, Sevilla, Zaragoza, Mdlaga, Cérdoba y Cddiz
11 Uso compartido de bicicletas, patinetes, etc.



De gran interés son las tarjetas inteligentes o Smart cards del transporte urbano. Estas
tarjetas son capaces de aglutinar grandes muestras de datos debido a la expansion en su
uso, desplazando otros medios de pago del transporte publico. De este modo, esa
informacién ayuda a conocer los viajes y trayectos que realizan los ciudadanos en
transporte publico. Sin embargo, su uso es complejo puesto que cabe la posibilidad de
cometer un error en la diferenciacion de viaje y etapa. Es decir, debemos ser capaces de
diferenciar distintas etapas que pueden componer el trayecto en una ciudad como es el
caso de los transbordos (Gutiérrez et al., 2020). En Gschwender et al. (2016) muestran la
utilidad de estos datos a partir del cédlculo de matrices origen destino, velocidad de los

autobuses y el analisis de calidad del servicio de transporte publico en Santiago de Chile.

7. Conclusiones

La evolucién de las ciudades y el avance tecnoldgico han provocado cambios en el
comportamiento de la movilidad urbana. Estos cambios se resumen en mayor nimero de
viajes, trayectos més largos y de mayor dispersion. Por este motivo, es importante estudiar
de manera eficiente la movilidad urbana con el objetivo de conducirla hacia una
movilidad sostenible. Para ello, las fuentes de datos convencionales resultan infructuosas
debido a su construccién a partir de métodos de procesamiento y recoleccion costosos,
asi como la baja resolucién espacio-temporal que presentan. En este contexto,
observamos distintas herramientas que, a través del Big Data, proporcionan datos de alta
frecuencia que permiten tener acceso a informacién para estudiar la movilidad urbana

desde distintas perspectivas.

En este sentido, las primeras investigaciones, surgieron de la mano de Google Trends.
Une herramienta gratuita ofrecida por el buscador de Google que permite conocer el grado
de popularidad de determinadas consultas. La literatura ha demostrado que estos datos
son utiles para el estudio de ciencias sociales y economia. Sin embargo, en el campo de
la movilidad urbana no encontramos apenas contribuciones y aportaciones. Al contrario,
los datos ofrecidos por Twitter han servido de base para distintas investigaciones en el
ambito de la movilidad. De esta manera, encontramos contribuciones sobre la percepcion
de los usuarios del transporte publico, el impacto de los eventos en la movilidad o la

elaboracidn de matrices origen-destino.



Por otro lado, en el estudio de la movilidad urbana aparecen otras fuentes de datos de alta
frecuencia como la ofrecida por las tarjetas bancarias o la obtenida a través de los
servicios de telecomunicaciones a través de los Call Detail Records. Sin embargo, estas
alternativas presentan limitaciones importantes debido a aspectos relacionados con la
confidencialidad y privacidad de los usuarios de los que se recoge pasivamente este tipo
de informacion. También estdn disponibles otras fuentes de datos como las aplicaciones
moviles que utilizan tecnologia GPS, las cuales resultan muy relevantes en la movilidad
ciclista o la movilidad compartida. En definitiva, el aprovechamiento del Big Data y las
nuevas fuentes de datos de alta frecuencia han comenzado su incursidn en la investigacion

sobre movilidad urbana dibujando un futuro prometedor en este campo.
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