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Resumen

La prediccion de la demanda juega un papel clave en la evaluacion de proyectos. Sin embargo,
la evidencia reciente indica que la prediccion a largo plazo estd sujeta a fuertes incertidumbres. Este
articulo discute algunos aspectos relevantes relacionados con la prediccion de la demanda a largo plazo
¥, en especial, la incertidumbre. En primer lugar, el articulo revisa los principales aspectos que la pre-
diccion de la demanda debe tomar en consideracion para evitar errores que pueden distorsionar los
resultados de la evaluacion. A continuacion, se analiza de forma sucinta las ventajas e inconvenientes
de los modelos de demanda a efectos de prediccion, con especial referencia a la prediccion a largo plazo
y a la eleccion modal. En tercer lugar, se caracterizan los errores de prediccion y se presenta como
ejemplo ilustrativo el impacto de la incertidumbre en la prediccion a largo plazo para una autopista de
peaje. Por ultimo, se resumen los modelos de prediccion de la demanda aplicados en Esparia.
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Abstract

Demand forecasting is a key factor in project evaluation. However, according to recent empirical
evidence, long-term predictions are subject to high levels of uncertainty. This paper discusses some
relevant topics related to long run demand forecasting with special emphasis on uncertainty. Firstly,
we offer a review of the main issues that demand forecasting should consider in order to avoid errors
that might distort the result of the evaluation. Secondly, we analyze the pros and cons of alternative
modelling approaches, particularly, long term forecast and modal split models. The paper goes on to
describe the characteristics of the forecasting errors and provides, as an illustrative example, the
impact of uncertainty on long term forecasting for a tolled motorway. Finally, we summarize the fore-
casting models used in Spain .
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1. Introduccion

La rentabilidad econdmica de un proyecto de transporte depende en gran medi-
da de cudl sea la demanda futura de la infraestructura o modo de transporte evalua-
do. Los principales beneficios del proyecto se derivan de la reduccién de los costes
de tiempo y monetarios del viaje para los usuarios ya existentes y del aumento de la
disposicion a pagar correspondiente a los nuevos viajes inducidos por el proyecto.
Por ello, es esencial realizar una prediccion fiable de la demanda a lo largo de la vida
util del proyecto en la situacién con y sin proyecto.

La prediccion de la demanda requiere disponer de un modelo explicativo del com-
portamiento de los individuos en relacion con los principales factores determinantes
de la misma y, en particular, debe incorporar las posibles reacciones del usuario fren-
te a un cambio en los costes. El enfoque metodolégico adoptado dependerd de las
caracteristicas del proyecto o de la politica a evaluar. En la evaluacion de proyectos
de inversion en infraestructura el modelo debe ser capaz de predecir los cambios en
el flujo de viajes a largo plazo. Cuando un proyecto supone modificaciones significa-
tivas en la oferta de transporte es preciso predecir como responden los individuos en
términos de incremento de la frecuencia de viaje, cambio de ruta, de modo de trans-
porte y, en algunos casos, de destino. Otros proyectos tienen un impacto pequefio en
los costes relativos de los modos de transporte de forma que sélo es necesario deter-
minar los cambios de ruta y el aumento de frecuencia del trafico existente. En la eva-
luacién de politicas de transporte es mds importante predecir la reaccién de los indi-
viduos o empresas a cambios en las principales variables que determinan su eleccién.
Por ejemplo, la introduccién de un impuesto de congestion en dreas urbanas o un
impuesto de circulacion para los vehiculos pesados segun el coste marginal implica
cambios en el comportamiento a corto plazo de los individuos o empresas. La eva-
luacién de este tipo de politicas requiere un modelo que permita tener en cuenta que
el comportamiento de los individuos no es homogéneo y que estd influido por muilti-
ples variables, cuyo efecto debe ser identificado en la ecuacion de demanda. En este
contexto los modelos estimados con datos microecondmicos muestran una mejor
capacidad para simular politicas alternativas que los modelos agregados tradicionales.

No existe un tnico modelo de demanda que pueda ser recomendado para evaluar
cualquier proyecto o politica de transporte. Serd necesario analizar en cada caso los
impactos esperados del proyecto y buscar el modelo mds adecuado entre los multi-
ples enfoques disponibles.

Los epigrafes siguientes analizan los principales elementos que debe contemplar
un modelo de demanda, las técnicas econométricas mds adecuadas, la incorporacién
de la incertidumbre en las predicciones a largo plazo y la situacion en Espaiia. Debi-
do a que no es posible cubrir en unas pocas paginas todo el rango de posibles enfo-
ques metodoldgicos, el articulo estd orientado a la prediccién de la demanda en un
contexto de evaluacién de proyectos de inversidn en infraestructura. En particular,
se dirige a los proyectos interurbanos. Las actuaciones de transporte en medio urba-
no afectan, en general, a toda la red de transporte lo que exige modelos mds sofisti-
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cados y adecuados al drea de estudio. El elevado nivel de recursos que absorben las
inversiones en proyectos interurbanos y su cardcter irreversible justifican por si
solos dedicar atencidn a su evaluacion.

2. Aspectos previos relacionados con la prediccion de la demanda

Un paso preliminar a la especificacion del modelo es determinar correctamente
el drea geogrdfica afectada por el proyecto. Es bien conocido que el impacto de una
infraestructura sobre el trdfico va mds alld de la region directamente afectada y
genera efectos desbordamiento sobre las dreas vecinas.

Un segundo aspecto que debe abordarse es si se estima un modelo multimodal o
unimodal. El primero contempla de manera simultdnea todos los modos de trans-
porte, se trata de un modelo mds completo, aunque mucho mds complejo y exigen-
te en cuanto a la informacién necesaria. Por ello, es menos frecuente y, en general,
se utiliza en contextos con una fuerte interrelacion entre medios de transporte. El
modelo unimodal tiene como ventaja que permite una mayor riqueza en las varia-
bles incluidas en la ecuacién de demanda y, por consiguiente, puede captar de mane-
ra mds precisa los cambios en la red de transporte.

En tercer lugar es preciso determinar qué tipo de decisiones individuales se verdn
afectadas por el proyecto. Una inversién en transporte, en la medida que reduce el coste
del trayecto, modifica cualquiera de las siguientes decisiones: generacién de viajes,
eleccion del destino, eleccion del modo de transporte, eleccion de ruta y dia y hora del
viaje. En la literatura de demanda de transporte estas decisiones se agrupan en las cono-
cidas etapas de generacion, distribucién, eleccion modal y asignacion a la red. Ademds,
cuando se estime oportuno en la evaluacion del proyecto, cada una de las anteriores
decisiones o etapas puede segmentarse de acuerdo con el dia u hora del viaje.

El modelo de generacion estima el aumento del nimero de viajes como conse-
cuencia de la reduccidn del coste generalizado!. Estos viajes adicionales proceden
de nuevos usuarios o de un incremento en la frecuencia de los existentes. En déca-
das pasadas, la convencidn habitual era que el nimero de viajes se consideraba fijo
y su crecimiento dependia sdlo de las variables socioecondmicas. Sin embargo, a
partir de la década de los afios noventa la evidencia va en contra de la hipétesis de
demanda totalmente ineldstica respecto a los costes2. Con el fin de cuantificar el
impacto de los incrementos en accesibilidad en el crecimiento del trafico, el mode-
lo de generacién debe incluir, ademds de las variables socioecondémicas, las varia-
bles de coste generalizado. Esto serfa lo apropiado, por ejemplo, para el caso de una
inversion en una infraestructura nueva como el tren de alta velocidad. Por el con-
trario, el supuesto de matriz fija de viajes puede ser mds facilmente asumible en la

I En este articulo se entiende por coste generalizado los costes monetarios y los costes de tiempo
asociados a cada viaje.
2 Véanse GOODWIN (1996), NOLAND (2001), YAO y MORIKAWA (2006).
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evaluacion de mejoras en algunas inversiones de carreteras. En aquellos casos que
existan dificultades para desarrollar un modelo de generacidn robusto debido a la
falta de informacion existente de costes monetarios y de tiempo, una aproximacion
alternativa es obtener el tréfico generado a partir de valores estdndar de la elastici-
dad, siempre adoptando los resultados con prudencia dado que el comportamiento
de la demanda depende de aspectos especificos del drea geogréfica analizada y de
las caracteristicas socioecondmicas de los individuos.

Ademas, a largo plazo, es posible que la mejora en la accesibilidad incentive cam-
bios en la localizacién y descentralizacién de las actividades y residencias, dando
lugar a un mayor nimero de viajes en la red y a una redistribucion de los origenes y
destinos que deriva en un incremento en el nimero de kilémetros recorridos. La pre-
diccidn del tréfico generado asociado a cambios en la localizacién requiere un mode-
lo que relacione usos del suelo y transporte. Se trata de un modelo definido a escala
regional que recoge la distribucién espacial de actividades y los cambios en la acce-
sibilidad del drea inducidos por el proyecto. Sin embargo, dado que los individuos se
localizan en funcién de sus preferencias por los distintos modos de transporte, la esti-
macién econométrica de estos modelos se enfrenta a un problema de autoseleccion
muestral dificil de resolver. Ello puede dar lugar una sobreprediccion de la demanda
cuando se analiza los efectos de mejoras en la accesibilidad en la localizacién de las
familias o empresas. Existe evidencia que cuando se controla por la autoseleccion,
la relacién entre usos del suelo y transporte es mucho menor (Small y Verhoef, 2007).
Una modelizacién alternativa se basa en la construccién de modelos de simulacion
en dreas urbanas. Estos son modelos complejos que incluyen un amplio nimero de
decisiones, aunque a costa de introducir supuestos muy simplificados sobre el com-
portamiento de los individuos para que sea computacionalmente tratable (ver, por
ejemplo, Anas y Liu, 2007). En proyectos relacionados con cambios en la localiza-
cion, la prudencia en la evaluacién aconseja comparar los resultados de las predic-
ciones con los efectos observados en proyectos similares.

La eleccion del destino del viaje depende de un amplio conjunto de variables,
entre ellas, el coste de transporte. No obstante, la relevancia de esta dltima variable
depende del motivo del viaje y de las caracteristicas del individuo. Asi, por ejemplo,
en los viajes al trabajo o visitas a familiares, el destino es fijo, al menos en el corto
y medio plazo. Por ello, es aconsejable estimar los modelos de distribucion de via-
jes con datos individuales; sin embargo, no es habitual disponer de matrices origen-
destino suficientemente representativas con este tipo de datos. La dificultad de esti-
macidén y la consiguiente posibilidad de cometer errores explican que esta etapa a
menudo se excluya del modelo de demanda.

Los modelos de eleccién modal gozan de una larga tradicién en economia del
transporte. Los costes relativos entre los modos de transporte son el principal deter-
minante de las elecciones individuales de viaje. Cuando la inversién supone una
reduccidn significativa en el coste generalizado de un servicio de transporte en rela-
cidén con las existentes, es necesario cuantificar los cambios en el reparto modal. Un
claro ejemplo de ello es el impacto de una nueva linea de alta velocidad sobre el



LA PREDICCION DE LA DEMANDA EN EVALUACION DE PROYECTOS 193

transporte aéreo. En estos casos, un modelo de eleccidn modal permite evaluar el
desvio de viajes entre las distintas alternativas a partir de las caracteristicas de los
modos de transporte. Estas caracteristicas son el precio, los costes de tiempo, la fre-
cuencia y la fiabilidad del servicio. As{, por ejemplo, Asensio y Matas (2008) hallan
que los individuos asignan una valoracion a la variabilidad en el tiempo de viaje 2,5
veces superior al valor de un ahorro de tiempo en las autopistas de peaje en dreas
metropolitanas. Por analogia cabe suponer que un resultado similar opere en el tren
de alta velocidad frente al avién en Espana.

El modelo de demanda se cierra con la asignacidon de los viajes a la red. El mode-
lo de asignacidn considera la decisién de eleccién de una ruta determinada en una
red y calcula los costes de dicha ruta. Se trata, en general, de modelos matemadticos
con un grado de sofisticacion variable que va desde complejos modelos de simula-
cion en dreas urbanas hasta la especificacion de una sencilla relacion velocidad-flujo
en corredores interurbanos.

El modelo de asignacion permite incorporar en la evaluacion del proyecto los cos-
tes de congestion que aparecen a medida que el trdfico en una ruta aumenta. De hecho,
un supuesto frecuente en la evaluacién es que el coste generalizado se mantiene cons-
tante a lo largo de los afios de vida del proyecto. Sin embargo, ignorar la capacidad
mdxima de una infraestructura puede generar errores muy importantes en la evalua-
cion de los beneficios netos de un proyecto cuando no se prevén mejoras en la capa-
cidad?. Es preciso, pues, tener en cuenta que la relacién entre demanda de transporte
y calidad —medida en costes de tiempo— es bidireccional y requiere un procedimiento
de célculo iterativo entre el modelo de demanda y el modelo de asignacién a la red.

Con el fin de que el modelo de demanda sea util para la evaluacién de proyectos
de transporte, debe proporcionar resultados que puedan incorporarse en la evalua-
cion. En este sentido, es necesario decidir el nivel de desagregacion dependiendo del
tipo de tréfico (por ejemplo, vehiculos ligeros o pesados para carreteras, pasajeros
de trdfico doméstico o internacional para aeropuertos, pasajeros y mercancias en
ferrocarril) y el periodo de tiempo (dfa de la semana u hora del dia). Cuanto mds alto
el detalle, mds complejo serd hallar el equilibrio entre la demanda y la red ofertada.
Por ello, las decisiones de desagregacion deberdn tomarse con cautela y de acuerdo
con las exigencias del problema y la calidad de los datos disponibles.

Ademds, los supuestos bajo los que se estima el modelo de demanda deben ser
consistentes con los supuestos realizados en las medidas de bienestar. Por ejemplo,
si la evaluacién de un proyecto utiliza distintos valores del tiempo segtin el tipo de
usuario (viaje de trabajo, viaje de ocio y otros) serd necesario segmentar la deman-
da de acuerdo con el mismo criterio.

A efectos de evaluacion el modelo de demanda debe permitir la distincidn entre
el trafico existente antes de la inversidn y el trafico inducido por la misma. Este ulti-
mo comprende el trdfico desviado de otros modos de transporte y la generacion de

3 Véase MACKIE (1996).
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nuevos viajes como consecuencia de la reduccién de costes derivada de la inversion.
El tréfico desviado se obtiene directamente del modelo de eleccién modal. Respec-
to a la generacion de nuevos viajes, en un contexto dindmico de crecimiento del tra-
fico es dificil distinguir entre los viajes derivados del crecimiento econdmico de
aquellos que resultan de la reduccion del coste generalizado. Una buena especifica-
ciéon del modelo de generacion que contemple tanto los factores econémicos y
demograficos, como el coste generalizado del modo de transporte es imprescindible.

Una vez estimadas las distintas etapas del modelo de demanda, es necesario pre-
decir su evolucién para los afios de vida del proyecto. El comportamiento de la
demanda dependerd de la evolucidn de los factores econdmicos y demogréficos as{
como de la del coste generalizado. Dado que se desconoce el valor futuro de las
variables explicativas, un paso previo es predecir su evolucion para el mismo perio-
do temporal, lo cual introduce un fuerte elemento de incertidumbre en la prediccién
de la demanda. Por ello, es recomendable elegir con cautela y una cierta parquedad
las variables explicativas en cada fase de la demanda.

3. Los modelos de demanda

La eleccion del modelo de demanda mds adecuado a efectos de prediccion debe-
rd hacerse de acuerdo con las caracteristicas del proyecto. En este apartado se ana-
lizan de forma sucinta tres de las principales decisiones que intervienen en la pre-
diccion de la demanda: la eleccion entre el enfoque agregado y el enfoque
desagregado; los modelos de prediccion a largo plazo y los modelos de eleccion
modal®. Adicionalmente, se presenta la posibilidad de basar la prediccién en valo-
res estdndares obtenidos a partir de experiencia previa.

3.1. El enfoque agregado vs el enfoque desagregado

Los modelos de prediccién de demanda tienen su origen en la década de los afios
50 en los Estados Unidos en el dmbito de evaluacion de la capacidad de las infraes-
tructuras viarias en las dreas metropolitanas. A grandes rasgos puede decirse que
eran modelos ad-hoc estimados con datos agregados, es decir, datos que describen
el comportamiento de grandes grupos de individuos. En las décadas posteriores se
introducen mejoras progresivas en los modelos de demanda en cuatro dmbitos: su
fundamentacion en la teoria econdmica, las propias mejoras en las técnicas econo-
métricas, el incremento en la capacidad de cdlculo y la disponibilidad de bases de
datos. Un punto de inflexion en la evolucion de los modelos de demanda lo consti-

4 Para una revisién reciente de la modelizacién de la demanda en trayectos interurbanos puede con-
sultarse el estudio elaborado por SCOTT-WILSON, RAND EUROPE y H-G-A (2007) y la guia Trans-
port Analysis Guide (TAG), del Departamento de Transporte del Reino Unido (2006).
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tuye el trabajo de McFadden, cuando a mediados de la década de los 70, desarrolla
los fundamentos de los modelos de eleccion discreta en la teorfa microeconémica
del consumidor (McFadden, 1974, y Domencich y McFadden, 1975). A partir de
este momento, la estimacién de modelos de eleccion discreta en el dmbito del trans-
porte se extiende de forma muy rdpida con la ayuda de la progresiva implementa-
cion del software necesario en los programas econométricos estdndares. Estos
modelos estimados con datos individuales, de ahi la denominacion de modelos desa-
gregados en economia del transporte, se adaptan muy bien a la naturaleza clara-
mente discreta de la demanda de transporte.

La generalizacidn de los modelos «desagregados» se explica por sus ventajas fren-
te los tradicionales modelos «agregados». En primer lugar, la base tedrica de los
modelos desagregados es mas sélida en el sentido que no requiere suponer que todos
los individuos tienen unas preferencias suficientemente similares para que su com-
portamiento quede reflejado por un individuo «promedio» de la poblacion. En segun-
do lugar, permite una especificacion de la funcién de demanda mads rica dado que es
posible medir mejor tanto las variables socioecondmicas de los individuos como los
atributos de la oferta de transporte. Asi, a cada individuo de la muestra se le asignan
los valores de las variables a los que se enfrenta y no el promedio de la poblacién. Ello
permite medir el efecto de variables expresivas de la calidad como el tiempo, la fre-
cuencia o la fiabilidad, variables que son dificiles, cuando no imposible, de incorpo-
rar en los modelos agregados. Ademds, es posible controlar por las caracteristicas
socioecondmicas del individuo y evitar que el efecto de la heterogeneidad de la mues-
tra en las decisiones de transporte quede recogido por los atributos de la oferta. En ter-
cer lugar, la introduccion de un término aleatorio en la funcién de utilidad capta los
gustos no observables de los individuos de tal manera que dos individuos con las mis-
mas caracteristicas socioeconémicas y que se enfrentan a los mismos atributos de la
red de transporte pueden elegir alternativas distintas. En cuarto lugar, los modelos de
eleccion discreta permiten estimar de forma interdependiente dos o mds decisiones de
transporte sin tener que suponer que éstas son secuenciales tal y como ocurre en los
modelos con datos agregados. Por tltimo, cabe destacar que las innovaciones en el
campo de la microeconometria se han traducido en mejoras significativas de los mode-
los de demanda con datos individuales. Entre mudltiples ejemplos de aplicaciones
avanzadas de modelos de eleccion discreta destacamos el modelo de pardmetros alea-
torios o logit mixto que combina los coeficientes aleatorios con una estructura de error
muy flexible para el componente aleatorio de la funcién de utilidad, de forma que tiene
en cuenta la correlacion entre alternativas (véase, por ejemplo Train, 2003). Este
modelo se ha mostrado util para evaluar el resultado de politicas de transporte que
implican patrones complejos de sustitucion entre alternativas o decisiones de viaje
interrelacionadas. La contrapartida estd, no obstante, en las dificultades de estimacidn,
dado que su resolucién sélo es factible mediante técnicas de simulacién.

En resumen, las ventajas de los modelos desagregados ponen de manifiesto que
este debe ser el enfoque a seguir cuando el objetivo de la prediccion es evaluar cam-
bios complejos en el comportamiento de los individuos como respuesta a politicas
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de transporte especificas. El éxito de las distintas familias de modelos de eleccién
discreta reside en captar la sensibilidad de la demanda a los cambios propuestos. En
determinados contextos, por ejemplo, en la evaluacién de nuevos modos de trans-
porte, son imprescindibles. Ademds, el desarrollo de técnicas econométricas avan-
zadas acompanado del correspondiente software ha permitido analizar cuestiones
relativamente complejas del comportamiento individual. Es necesario, no obstante,
recordar que la calidad de los datos limita el uso de estos modelos.

Sin embargo, en la prediccién para un periodo temporal largo como exige la eva-
luacién de inversiones en infraestructura, el enfoque con datos desagregados pierde
parte de sus ventajas. Ello es debido a que para predecir es necesario agregar las pro-
babilidades individuales obtenidas en el modelo. Cuando la muestra es representati-
va de la poblacion, la demanda agregada puede obtenerse como la suma ponderada
de las probabilidades individuales, donde las ponderaciones reflejan el peso de cada
individuo en la poblacién. No obstante, la prediccién para un periodo temporal largo
implica conocer la distribucion de las distintas variables explicativas en la poblacién
para cada uno de los afios de prediccidn. Esta tarea es dificilmente realizable en la
evaluacién de un proyecto de infraestructuras.

A su vez, los modelos estimados con datos agregados han mejorado su capacidad
explicativa y de prediccion. En primer lugar, las funciones de demanda con datos
agregados también pueden estar fundamentadas en la teorfa del consumidor y, cuan-
do ello es asf, ofrecen mejores resultados que las ecuaciones especificadas sin apoyo
tedrico. En segundo lugar, el desarrollo de la econometria ha beneficiado de forma
significativa la estimacion con datos agregados, en particular, el desarrollo del and-
lisis de cointegracidon ha dotado de mayor rigurosidad las estimaciones con series
temporales. Por tltimo, cabe destacar que las funciones de demanda estimadas con
series temporales permiten conocer el ajuste dindmico de los individuos a los cam-
bios en la red, resultado dificil de conseguir con datos microeconémicos.

En conclusion, existe una amplia gama de modelos econométricos que permiten
estimar la funcién de demanda a efectos de prediccidn. En las tltimas décadas se
han introducido mejoras de forma continua desde distintos dmbitos de tal manera
que en la actualidad la rigurosidad en la estimacién de la demanda puede quedar
garantizada siempre que el modelo y la especificacion del mismo se ajuste al obje-
tivo del estudio y se reconozcan las limitaciones que a menudo imponen los datos.

3.2. Prediccion del trdfico a largo plazo

Los cambios en la demanda a lo largo de la vida util del proyecto dependen esen-
cialmente del crecimiento esperado de las variables socioecondémicas y de los cam-
bios en el coste generalizado del viaje. En ocasiones se utiliza un simple modelo ten-
dencial que extrapola la tendencia pasada para predecir el trdfico futuro. Este
modelo supone que el comportamiento pasado continuard en el futuro, hipédtesis que
claramente implica una simplificacion excesiva y que descarta, entre otros, la gene-
racion de nuevos viajes y el cambio modal.
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Los modelos econométricos ofrecen una metodologia adecuada para predecir el
trdfico. El nivel de fiabilidad de las predicciones depende en gran medida de una
buena especificacion de la funcidén de demanda, es decir, de la forma funcional y de
las variables explicativas incluidas. En relacion con la forma funcional es recomen-
dable partir de una forma funcional flexible que incorpore las restricciones dictadas
por la teoria econdmica e introducir las simplificaciones admisibles por los datos.

Las variables explicativas se dividen en dos grandes grupos. El primero estd for-
mado por variables socioecondmicas y de entorno, tales como la poblacion, el PIB,
el comercio exterior o el indice de produccion industrial para el transporte de mer-
cancias. El segundo grupo lo constituyen las caracteristicas de la oferta de transpor-
te, el precio y la calidad. La medicién de la calidad es clave en la demanda de trans-
porte, dado que la evidencia muestra que los individuos son mds sensibles, en
general, a la calidad que al precio. Algunas de las variables de calidad son medibles
con relativa facilidad, por ejemplo, el tiempo y la frecuencia, mientras que otras,
como el confort o la fiabilidad, resulta casi imposible incluirlas en una prediccion a
largo plazo.

Cuando el objetivo es predecir a largo plazo, los datos de series temporales cons-
tituyen una forma natural de estimar la funcion de demanda por su capacidad de cap-
tar el ajuste dindmico de los individuos a cambios en los atributos de la oferta. Es
bien conocido que los individuos no se ajustan de forma inmediata a los cambios
debido a la persistencia de hdbitos, incertidumbre e informacién incompleta. Una
especificacion dindmica permite discernir el nimero de periodos necesarios para
completar el cambio y la velocidad del ajuste. Asi, es posible distinguir entre corto
y largo plazo y evaluar el porcentaje del cambio que se completa en cada periodo.

El uso de series temporales nos obliga a ser cuidadosos con el proceso de esti-
macién econométrica. En particular, si las series no son estacionarias, tal como ocu-
rre con frecuencia, es preciso acudir a las técnicas de cointegracidn para evitar las
regresiones espurias. El andlisis de cointegracion requiere un elevado nimero de
observaciones. Es aconsejable muestras no inferiores a 30 afios. El uso de datos tri-
mestrales o mensuales, aunque sea una forma facil de ampliar el nimero de obser-
vaciones, no aumenta el contenido de la informacién por el mismo factor dado que
la variabilidad de la muestra es esencialmente la misma. Ademas, el uso de datos
inferiores al periodo anual aumenta la dificultad de obtener las variables explicati-
vas de la demanda.

En aquellas inversiones en infraestructura que sea necesario modelizar de mane-
ra especifica los efectos de generacién de trafico los datos cross-section pueden ser
una mejor alternativa. Una de las principales limitaciones de las series temporales
es el reducido nimero de variables explicativas disponibles y su falta de variabili-
dad temporal. Por ejemplo, si una compafifa ferroviaria incrementa sus tarifas de
acuerdo con el IPC, la variacidon en términos constantes serd nula, y por lo tanto serd
imposible determinar su efecto en la demanda. Las muestras cross-section aportan
una mayor variabilidad en los datos con lo que mejoran los resultados de la estima-
cion.
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Los datos cross-section pueden obtenerse a partir de matrices origen-destino para
una unica drea geogrdfica o datos agregados para distintas unidades espaciales. En
particular, los datos cross-section son adecuados para identificar el impacto de cam-
bios en la accesibilidad a estaciones de transporte. Por ejemplo, son ttiles para res-
ponder a preguntas del tipo ;cudl serd el trafico atraido por una nueva estacion de
ferrocarril o un nuevo aeropuerto? Mientras que los factores de generacidn y atrac-
cion tienden a mantenerse constantes en el tiempo, los datos cross-section permiten
captar la variabilidad a partir de una muestra de distintas unidades de observacidn
en un momento del tiempo°.

El uso de datos de panel es una forma adecuada y elegante de aprovechar las ven-
tajas de ambos tipos de datos. Un panel de datos estd formado por un conjunto de
unidades cross-section observadas a lo largo de un periodo temporal. Sus ventajas
son varias y pueden resumirse en los tres siguientes elementos. En primer lugar, un
aumento del tamafio de la muestra y de los grados de libertad de la estimacion; en
segundo lugar, permiten introducir un mayor nimero de variables explicativas y, por
dltimo, dado que, en general, la variacion entre unidades cross-section es superior a
la variacion temporal, la varianza de los estimadores es menor y, en consecuencia,
su fiabilidad es mds alta.

Una especificacién econométrica flexible podria permitir que todos los coefi-
cientes estimados varien en funcién de la unidad cross-section. Sin embargo, es
habitual introducir restricciones de igualdad admitidas por los datos para incremen-
tar la fiabilidad de las estimaciones. Su principal desventaja reside en la dificultad
de construir la base de datos, aunque en el dmbito del transporte es posible disponer
de datos de panel para la red de carreteras, pasajeros en aeropuertos y viajeros en los
distintos servicios de ferrocarril.

3.3. Prediccion del trdfico desviado

Las inversiones en infraestructuras de transporte que reducen de manera sustan-
cial el coste de una alternativa de transporte generan un fuerte impacto en la distri-
bucidn de los viajeros entre modos de transporte. Por ejemplo, de acuerdo con dis-
tintos estudios, alrededor de un 30 por 100 del tréfico de las lineas de tren de alta
velocidad procede del avién. Por ello, los modelos de elecciéon modal resultan
imprescindibles para evaluar determinadas inversiones.

Un modelo de eleccion modal estima el cambio de comportamiento de los indi-
viduos cuando se modifica el coste generalizado de alguna de sus alternativas de
transporte. De acuerdo con el razonamiento del apartado 3./, los modelos de elec-
cidn discreta constituyen el mejor enfoque posible. Estos modelos cuentan con una

5 Un estudio de WARDMAN, LYTHGOE y WHELAN (2007) destaca las ventajas de las obser-
vaciones cross-section para interpretar el comportamiento de la demanda de ferrocarril.
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larga tradicién en economia del transporte y muestran un elevado grado de fiabili-
dad en la estimacion de la elasticidad de la demanda respecto los principales atribu-
tos de la oferta.

Las ventajas de los modelos de eleccidn discreta se han detallado ya en un ante-
rior apartado y cabe decir que las mejoras econométricas desarrolladas se han apli-
cado en gran medida a la eleccién modal. Asi, siempre que se disponga de los datos
adecuados, es posible modelizar procesos complejos de sustitucién entre alternati-
vas y solucionarlos mediante técnicas de simulacion.

Para estimar un modelo de elecciéon modal es necesario disponer de una base de
datos que contemple las decisiones individuales entre alternativas e incluya las prin-
cipales caracteristicas socioecondmicas del individuo y los atributos de todas las
alternativas disponibles para cada uno de ellos. Ciertamente, poder estimar con
datos que recogen las «preferencias reveladas» de los individuos confiere un alto
grado de fiabilidad a las estimaciones. No obstante, el uso de datos observados limi-
ta el nimero y tipo de decisiones que pueden modelizarse. En el dmbito del trans-
porte el uso de datos procedentes de «preferencias declaradas» ha ampliado de
forma significativa los 4mbitos de estudio, especialmente en aquellos contextos en
los que la alternativa de transporte que se evaltia o cuya demanda se intenta prede-
cir, aun no estd disponible para viajar. Con las preferencias declaradas se simula un
contexto con distintos escenarios hipotéticos en los que los individuos declaran sus
elecciones modales. Ademds de caracterizar las preferencias de los viajeros respec-
to a alternativas de viaje existentes o no, presenta importantes ventajas tales como
que las variables explicativas no presentan errores de medicion ni estdn correlacio-
nadas y presentan ademds una mayor variabilidad que a menudo es dificil de obte-
ner cuando se utiliza informacidn de preferencias reveladas.

3.4. Prediccion de acuerdo con valores estdndares

Hay que tener presente que en algunas circunstancias serd dificil disponer del
contexto y los datos adecuados para llevar a cabo una estimacién suficientemente
consistente de una funcién de demanda. Algunos ejemplos de ello son la prediccién
de la demanda para un nuevo modo de transporte o los cambios en la localizacion
de las actividades como resultado de una inversion. Este podria ser el caso de la
construccion de una nueva red de vias metropolitanas, la construccién de un nuevo
aeropuerto en una ciudad o el enlace de un puerto a la red de ferrocarril. Estas difi-
cultades se traducen en errores en la prediccion. En estos casos, una opcidn alterna-
tiva es confiar en los resultados observados en proyectos similares realizados en
otros dmbitos geograficos. La recopilacion de informacidn acerca de los efectos que
determinadas inversiones han tenido sobre el trdfico constituye una alternativa para
aproximar el impacto sobre la generacién de nuevos viajes y sobre el cambio modal.
Por ejemplo, la rentabilidad de la inversion en lineas de alta velocidad es un tema
sujeto a discusion. En relacién con la demanda potencial para este modo, la eviden-
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cia disponible pone de manifiesto que de forma aproximada un 30 por 100 de la
demanda procede del avidn, un 20 por 100 del coche y un 30 por 100 es nuevo tra-
fico generado®. La evidencia presentada en el cuadro 1 muestra que las inversiones
en carretera inducen alrededor de un 20 por 100 de nuevo trafico. El Departamento
de Transporte del Reino Unido aconseja usar un valor del 15 por 100”. Sin embar-
go, cabe tener cautela dado que los estudios con datos microecondmicos sugieren
valores significativamente menores.

La incorporacion de la informacion contenida en los estudios tomados como
referencia puede realizarse a través de la elasticidad estimada. En economia del
transporte existe una amplia evidencia empirica acerca de los valores de la elastici-
dad de la demanda respecto a las principales variables explicativas. Esta amplia evi-
dencia otorga credibilidad a los valores hallados y, por consiguiente, a su aplicacion
para estimar resultados de cambios en la oferta de transporte. Dado que cada pro-
yecto de transporte tiene unas caracteristicas muy especificas, es necesario elegir
elasticidades estimadas en estudios de similares caracteristicas. El contexto concre-
to en el que haya que predecir la demanda es lo que determinard qué tipo de elasti-
cidad es la mds apropiada para cada caso.

No obstante, es necesario realizar una advertencia en relacion con la utilizacion
de la elasticidad para evaluar cambios en la demanda derivados de un proyecto de
transporte. Dado que la elasticidad estd calculada para variaciones marginales de
una variable, es posible que este valor no se mantenga cuando se evalian inversio-
nes en transporte que generan cambios discretos importantes en el coste de trans-
porte.

Como ilustracion se presenta en los Cuadros 1 y 2 una recopilacién de estudios
que estiman las elasticidades de la demanda en carretera y en tren de alta velocidad,
respectivamente.

6 Véase KING, 1996; HENSHER, 1997; DE RUS y ROMAN, 2006, y VICKERMAN, 1996.
7 DEPARTMENT OF TRANSPORT (2006).
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CUADRO 1
ELASTICIDADES Y TRAFICO INDUCIDO EN LAS INVERSIONES
EN CARRETERA
Elasticidad Elasticidad Impacto
Estudio Contexto kilémetros tiempo de viaje adicional sobre
de red o velocidad la demanda
MODELOS DATOS AGREGADOS
SACTRA (1994) Revisién 151
proyectos
mejoras carreteras - - 10,4%
SACTRA (1994) Revisién 85
proyectos
mejora congestion - - 16,4%
Goodwin (1996) Carretera - Tiempo de viaje 10% corto plazo
-0.5 corto plazo 20% largo plazo
-0.9 largo plazo
Hansen y Huang Carreteras estado 0,3-0,7 condados -
(1997) California 0,5-0,9 dreas
metropolitanas -
Heanue (1998) - - 6%-22%
Fulton et al., Carreteras estados 0,3-0,5 corto plazo - -
(2000) California
Virginia, Maryland.
Datos nivel condados
Cervero y Hansen Carreteras 0,56
(2002) California. Datos
ambito condados
Noland (2001) Carreteras estatales Urbanas: 21,0%-26,5%
EE.UU. 0,44-0,51 corto plazo
0,81-1,0 largo plazo
Noland (2001) Carreteras estatales Rurales: 21,0%-26,5%
EE.UU. 0,23-0,41 corto plazo
0,71-1,1 largo plazo
Cervero (2003) Carreteras, Velocidad
California - 0,24 corto plazo -
corredores 0,64 largo plazo
suburbanos

MODELOS DATOS DESAGREGADOS

Stratham et al. Datos
(2000) individuales, 48 0,29
dreas EE.UU.
Barr (2000) Datos Positivo pero
individuales, -0,3 -0,5- inferior al hallado
EE.UU. en otros estudios

FUENTE: Elaboracién propia.
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CUADRO 2

ELASTICIDAD DE LA DEMANDA PARA EL TREN DE ALTA VELOCIDAD

Autor Modo Modelo Elasticidad precio | Elasticidad tiempo
Dodgson (1991) TREN Revision de -1.0
estudios previos
Nash (1991) TREN Revision de -0.5 (negocio)
estudios previos -1.25 (ocio)
TRANSES (1991) TREN Revision de -1,6 (negocio)
estudios previos -0,6 (vacaciones)
-1,1 (otros)
Wardman (1992) TREN Revision de -1,3
estudios previos
Nash (1997) TREN -1.3
Hensher (1997) AVION HEV Logit -3.0/-2.3 (avidn)
(avion/TAV) -1,2/-0,4 (TAV)
COCHE HEV -0,16 (coche)
(coche/TAV) -0,47/-0,8 (TAV)
Nombela (2007) AVION -1,2 -0,2
TREN MNL (agregado) -0,4 -1,7
BUS -0,6 2,1
COCHE -0,06 -0,5
Gonzdlez-Savignat AVION Elasticidad modal -0,57 (negocio) -1,20
(2004) (avion/TAV) -1,34 (ocio)
COCHE Elasticidad modal -0,75/-1,0 (negocio) | -0.92/-1.20 (negocio)
(coche/TAV) -1,14/-1,6 (ocio) -0,68-/-0,9

FUENTE: Elaboracién propia.

4. Tratamiento de la incertidumbre en la prediccion

A pesar de las mejores incorporadas en la estimacion de los modelos de deman-
da, las predicciones siguen sujetas a un importante nivel de incertidumbre que es
preciso incorporar en la evaluacidn del proyecto para una correcta toma de deci-
siones. Algunos estudios recientes confirman la falta de acierto de las predicciones
en transporte y aportan resultados de interés para la prediccién que pueden resu-
mirse en los siguientes puntos®. En primer lugar, la desviacién estdndar de las pre-
dicciones de demanda es elevada en la mayoria de estudios revisados lo que indi-
ca un alto nivel de incertidumbre. Por ejemplo, Flyvbjerg et al., (2006), a partir de
una revision internacional de mds de 210 proyectos de inversion en carretera y

8 Para una revisién mds extensa, véase GONZALEZ-SAVIGNAT ez al. (2009).
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ferrocarril, aportan evidencia de un elevado grado de error en las predicciones de
la demanda mds acusada en el caso de proyectos de ferrocarril. Para este ultimo
modo, los autores concluyen que en 9 de cada 10 proyectos la demanda estd sobre-
estimada, con un valor promedio del 106%; para los proyectos de inversién en
carretera la prediccidn del trdfico es algo mds fiable, aunque en un 50% de los
casos la diferencia entre el valor predicho y el observado es superior a un 20%. En
segundo lugar, se observa un sesgo sistemadtico hacia la sobreprediccion en deter-
minadas inversiones. Este es el caso de las inversiones en infraestructura de ferro-
carril (Flyvbjerg et al., 2006, y Pickrell, 1989) o de las autopistas de peaje (Bain,
2009, y Vassallo y Baeza, 2007). Bain (2009) analiza los errores de prediccion para
mds de 100 proyectos de inversion en autopistas de peaje y confirma un amplio
grado de error en las predicciones de trafico, junto con la existencia de un sesgo
sistemdtico positivo. En promedio, las predicciones sobreestiman el trafico del pri-
mer afio entre un 20 y un 30%. Vassallo y Baeza (2007), a partir de una muestra de
14 autopistas de peaje en Espafia, hallan resultados muy similares a los de Bain, es
decir, un sesgo sistemdtico en la prediccion del trafico que en promedio supera en
un 35% el valor observado durante los tres primeros afios de funcionamiento. En la
mayor parte de los estudios revisados este sesgo se explica por un modelo de dis-
tribucion modal excesivamente optimista acerca de la capacidad del ferrocarril o
autopista de peaje para captar una parte de la demanda. En tercer lugar, los errores
de prediccién, medidos habitualmente en el primer afio de funcionamiento de la
infraestructura, se mantienen a lo largo del tiempo y, por consiguiente, no se deben
a efectos imprevistos para el primer aflo de funcionamiento de la infraestructura.
Por tltimo, apuntar que los errores de prediccién no guardan relacién con el perio-
do de construccion y sélo se observa una relaciéon muy débil con el coste del pro-
yecto.

La magnitud observada en los errores de prediccion obliga a incorporar la incer-
tidumbre asociada a la prediccion de la demanda en la evaluacion de proyectos. La
forma mds usual de tratar la incertidumbre es construir distintos escenarios para las
variables exdgenas y predecir la demanda para cada uno de ellos. Sin embargo, este
enfoque no contempla todas las fuentes de incertidumbre y, lo que es mds impor-
tante, no ofrece la probabilidad de cada prediccion alternativa.

Tal como es conocido, los errores en la prediccidn de la demanda provienen de
dos fuentes. La primera estd relacionada con la incertidumbre asociada a la predic-
cion del valor futuro de las variables explicativas del trafico a lo largo de la vida util
del proyecto (incertidumbre en los inputs). La segunda obedece a las perturbaciones
o errores que afectan a la ecuacién de demanda y que entre otros extremos reflejan
las variables omitidas. De Jong et al., (2007), a partir de la revision de un amplio
nimero de estudios que identifican las distintas fuentes de incertidumbre en la pre-
diccién, concluyen que la incertidumbre en los inputs supera, generalmente, a la
incertidumbre del modelo. Los estudios revisados por los citados autores hallan que
los flujos de trédfico se sitdan entre el 18% y el 33% de la media para un intervalo de
confianza del 95%.
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Para fijar ideas, en un modelo de demanda lineal la varianza del error de predic-
cion obedece a una expresion analitica sencilla. Asi, si tenemos el siguiente proce-
so de generacién de datos:

Y= xr,/)) +u,
la varianza del error de prediccion «&,» puede expresarse como:
A/Z‘ = x7/"+h.C6V(/§)'xT+h + (}3 + /3;"2‘,'[;)
Es decir, como la suma de los tres siguientes componentes:

* Varianza del error de prediccion atribuible a la incertidumbre en el valor de los
coeficientes del modelo: x;,, cov(B)x;,, .

* Varianza del error de prediccién atribuible a la influencia de la perturbacién
aleatoria: O,

* Varianza del error de prediccion atribuible al desconocimiento de los valores
futuros de las variables explicativas: /§’-iv-/§, siendo « iv » la matriz de
varianzas y covarianzas de los errores predictivos en las variables explicativas.

En un modelo lineal tanto la matriz de varianzas y covarianzas de los coeficien-
tes estimados beta como la varianza de la perturbacién aleatoria pueden obtenerse a
través de la correspondiente expresion analitica. La matriz de varianzas y covarian-
zas de los errores de prediccion en las variables explicativas puede aproximarse por
simulacidén o a través de procedimientos analiticos. Por ejemplo, si se empleasen
modelos VAR para predecir los valores futuros de las variables explicativas, los pro-
pios modelos VAR estimados ofrecen esta informacion.

Una situacion més frecuente es que el modelo no sea lineal. Una forma usual de
proceder es emplear métodos de simulacion a efectos de calcular la distribucién de
los errores predictivos. Consideremos el siguiente modelo de demanda:

y=q)(X7/3a£) [1]

en el que la variable dependiente es una funcidn de un conjunto de variables expli-
cativas, un conjunto de coeficientes desconocidos # y un término aleatorio €. Los
valores predichos se obtienen sustituyendo los términos desconocidos por sus res-
pectivos valores estimados.

Y =X, B,8) 3]

En el caso de realizar una simulacion determinista, £ se fija en el valor esperado
de ¢, es decir en cero, 3 es el valor estimado de S, y Xes el valor asignado a las varia-
bles explicativas.
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En una simulacién estocdstica se supone que cada uno de los elementos de la

ecuacion [1] sigue una determinada distribucion. Es decir:
X—=Dist(X,X,)
p—Dist(p,=,) 3]
e —Dist(0,Z,)

A partir de estas distribuciones es posible generar M realizaciones aleatorias dis-
tintas y resolver el modelo para cada una de ellas de manera que se obtienen M valo-
res predichos para la variable dependiente. La distribucién empirica de dichos valo-
res permite calcular el valor esperado y la desviacion estdndar con lo cual es posible
construir intervalos de confianza para las predicciones.

A modo de ejemplo se presenta los resultados de la prediccion estocdstica para una
autopista de peaje en dos momentos del tiempo el afio 2009 y el 2025. Las prediccio-
nes se han realizado a partir de un modelo de demanda no lineal estimado con datos
de panel para el conjunto de autopistas de peaje en Espafia. Para evaluar la incerti-
dumbre total asociada a la prediccion consideramos la distribucién de ¥, trafico predi-
cho, después de generar 1.000 realizaciones de X, B, €. Para evaluar la incertidumbre
asociada al modelo consideramos la distribucién de $ después de generar 1.000 reali-
zaciones de f3, €; pero manteniendo fijos los valores de las variables explicativas en X

El Gréfico 1 muestra para el primer afio predicho la distribucion del error de pre-
diccidn total y aquella debida sélo a la incertidumbre en el modelo. Para este primer

afio, las dos fuentes de error contribuyen aproximadamente por igual al error en las

predicciones.

GRAFICO 1

COMPONENTES DEL ERROR DE PREDICCION EN 2009
(DIFERENCIAS EN EL LOGARITMO DE LAS VARIABLES)
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FUENTE: Elaboracién propia.
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En el Grifico 2 se observa el significativo aumento de la incertidumbre en la pre-
diccion a largo plazo. La desviacion estdndar del error de prediccion pasa de 0,023
para el primer afio predicho a 0,129 para el afio 2025, siendo atribuible este aumen-
to del error a la incertidumbre asociada al desconocimiento del valor futuro de las
variables explicativas.

GRAFICO 2
Componente del error de prediccién en 2009
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FUENTE: Elaboracién propia.

En los modelos no lineales cabe destacar también que el predictor insesgado se
obtiene promediando varias simulaciones estocdsticas. De hecho, el resultado de la
simulacion determinista del modelo generalmente no coincide con el valor hacia el
que tiende la media de las simulaciones estocdsticas.
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5. Prediccion de la demanda de transporte en Espaina

En el marco de la politica de transportes de la Unién Europea se plasma desde
hace afios una sensibilidad creciente acerca de la necesidad de incorporar la evalua-
cién de inversiones de forma sistemdtica en el proceso de decisién de inversion
publica. En este contexto, destaca el esfuerzo realizado a nivel institucional para la
homogeneizacion de criterios en la evaluacion tales como los documentos o manua-
les dedicados a la valoracion monetaria de los costes y/o beneficios sociales. Sin
embargo, a pesar de que son numerosos los manuales en este dmbito tanto de tipo
general como relativos a aspectos mds especificos o por modos de transporte, la pre-
diccion de la demanda se mantiene como una asignatura pendiente en la mayoria de
las aportaciones. La razén principal es la dificultad para incorporarlo de forma préac-
tica ya que, por todo lo expuesto anteriormente, resulta evidente que es una tarea
complicada hacer extensiva una propuesta de prediccion de demanda de transporte
generalizable a contextos diferentes.

A pesar de esto, paises como Reino Unido, Holanda, Dinamarca y Alemania han
desarrollado modelos nacionales multimodales que permiten evaluar el efecto sobre
la demanda de las politicas de transporte. Estos modelos ofrecen un marco de refe-
rencia excelente con el que comparar los resultados de modelos de demanda desa-
rrollados para evaluar proyectos especificos. En Espaiia son relativamente numero-
sos los estudios sobre demanda de transporte, con un predominio de los modelos de
eleccion discreta aplicados siempre a situaciones especificas y con dificultades para
ser transferidos a otros d@mbitos territoriales®.

Los organismos de la Administracion Pdblica con competencias en el transporte
han desarrollado distintos modelos para estimar y predecir la demanda. Se trata de
modelos que contemplan un tnico modo de transporte y, en general, tienen por obje-
tivo la prediccién a medio y largo plazo de la demanda agregada a partir de varia-
bles socioecondmicas. Los modelos de demanda existentes para Puertos, Carreteras
y Aeropuertos ofrecen una prediccidn del crecimiento de tréfico para un horizonte a
medio y largo plazo que puede constituir un punto de partida para la prediccion de
la demanda del proyecto a evaluar y para conocer las principales variables explica-
tivas de la demanda en cada modo de transporte. No obstante, no estdn disefiados
para evaluar el impacto en la demanda de una determinada politica o proyecto de
transporte.

Por otro lado, en la medida que son modelos unimodales no permiten evaluar el
impacto de politicas que afectan a mds de una alternativa de transporte o que modi-
fican de manera significativa el coste o calidad de una de ellas de tal manera que
afecta la demanda de las alternativas sustitutivas. Es decir, no es posible cuantifi-
car la demanda que cambia de modo de transporte. Por ejemplo, no serfa adecuada
esta aproximacion para evaluar proyectos como la apertura de una linea de alta

9 ROMAN y ESPINO (2006) realizan un resumen de las principales aportaciones en Espaiia en el
dmbito de la eleccion modal.
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velocidad o una nueva pista aeroportuaria. En segundo lugar, los modelos existen-
tes no incorporan el coste generalizado del viaje lo cual impide contemplar la gene-
racién de nueva demanda como consecuencia de la reduccién de dicho coste. Es
cierto que para proyectos que suponen pequefios cambios del coste generalizado,
es posible aplicar valores medios de las correspondientes elasticidades y predecir
la demanda resultante segtin el comportamiento futuro de las variables socioeco-
némicas. Sin embargo, esta forma de proceder no es la adecuada cuando deben eva-
luarse proyectos como la apertura de una linea de alta velocidad o una nueva pista
aeroportuaria.

Un aspecto imprescindible para realizar un estudio particular de una inversién en
transporte es obtener datos desagregados o detallados, recurriendo para ello al orga-
nismo competente o a los propios operadores. Aqui aparece la primera dificultad; las
bases de datos existentes en Espafia sobre transporte y movilidad no estdn sistema-
tizadas, ni centralizadas en ningtin organismo de transporte o asociado que faciliten
su accesibilidad. Ademds, el tipo de informacién que puede obtenerse a partir de
ellas es muy limitada si se pretende utilizar en la prediccion de la demanda. Una de
las mayores carencias es la ausencia de matrices origen-destino de los viajes, tanto
con datos de flujos agregados de trafico como con datos individuales, para cualquier
modo de transporte. Respecto a los datos de flujos de viajes, es recomendable pre-
sentarlos con una mayor desagregacién en origen-destino o tipo de usuario. Este
nivel de desagregacion es fundamental para estimar modelos de demanda que sean
utiles en la prediccion y, por lo tanto, en la evaluacién de inversiones.

Por lo tanto, se destaca la necesidad de mejorar y completar las bases de datos
para poder estimar y valorar de forma mds precisa los cambios en la demanda de
transporte, aspecto en el que Espafa presenta importantes carencias al comparar con
otros paifses y que, sin embargo, constituye un elemento fundamental en evaluacién
de proyectos de transporte ya que es el que sustenta la rentabilidad de una inver-
sion.

6. Consideraciones finales

La prediccién de la demanda es un elemento imprescindible para evaluar la ren-
tabilidad de un proyecto de transporte. Los avances en la metodologia para estimar
la demanda de transporte permiten seleccionar entre distintos enfoques alternativos
aquel que mejor se ajusta a las caracteristicas del proyecto a evaluar. No existe ni un
modelo ni un enfoque metodolégico que predomine sobre los demds desde todos los
puntos de vista. No obstante, si que existe un modelo que serd el mds adecuado para
cada proyecto especifico. La utilizacion de datos individuales es aconsejable siem-
pre que sean previsibles cambios significativos en la seleccidn de las alternativas de
transporte por parte del usuario. Para la prediccion del trafico a largo plazo los
modelos con datos agregados constituyen seguramente la mejor opcién. En ambos
enfoques metodoldgicos es recomendable fundamentar las ecuaciones de demanda
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en la teoria econdmica y controlar por los diferentes problemas econométricos que
surgen en la estimacion para minimizar los errores de prediccion. Una atencidn
especial merece la evaluacién de nuevas infraestructuras por el riesgo de sobrepre-
diccién de la demanda. El andlisis de la evidencia disponible muestra que existe un
sesgo positivo y sistemdtico en la prediccion de la demanda para inversiones en
ferrocarril y autopistas de peaje. Una pregunta relevante es por qué se da tal sesgo.
Podria ser que se tratase de predicciones voluntaristas. En estos casos la seleccidon y
especificacion de un modelo de demanda debe ser especialmente rigurosa y los
resultados deben compararse con la experiencia en proyectos similares.

La presencia de incertidumbre en las predicciones es en cualquier caso inevita-
ble y debe ser incorporada en la evaluacién del proyecto. Una forma adecuada de
tener en cuenta la incertidumbre es la construccién de intervalos de confianza para
las estimaciones. Esta opcidn es relativamente facil de implementar a partir de la
estimacion de un modelo econométrico.

Por tltimo, apuntar que la situacién en Espafia dista de aquella disponible en
otros paises europeos. La recomendacion seria avanzar hacia la construccién de
modelos de demanda mds completos que contemplen la generacion de nuevos via-
jes, el cambio en la matriz de origen — destino y el cambio en el reparto modal con-
secuencia de una variacion en el coste generalizado del viaje. Para ello es impres-
cindible la creacién de una amplia base de datos homogénea para los distintos
modos de transporte.
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