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El sistema SUBE de San Juan registra el ascenso de cada pasajero: de abril de 2023 se reconstruyen
1.015.178 tripletas de trasbordos consecutivos entre ĺıneas de transporte público, sobre hasta 116 estados.
Modelarlas como una cadena de Markov exige decidir antes si la secuencia es de primer orden, es decir,
si cada transición depende solo del estado actual; el procedimiento clásico es el contraste de razón de
verosimilitudes de Anderson y Goodman, frente a la alternativa de segundo orden. Bajo la hipótesis nula,
Λ = −2 log λ sigue asintóticamente una ji cuadrado con grados de libertad contados sobre las dimensiones
observadas, de modo que Λ/gl debeŕıa promediar la unidad. Con ese número de estados la tabla de
segundo orden tiene más casilleros que observaciones: hasta un 98,8 % de sus celdas tiene frecuencia
esperada menor que 5, muy por encima del 20 % que tolera la regla habitual. La aproximación asintótica
se degrada en ese régimen, hecho conocido pero no cuantificado para este contraste y caracteŕıstico de
los registros transaccionales masivos. Aqúı se mide por simulación ese apartamiento. Con m estados y N
tripletas, se denomina ĺınea base b al valor medio de Λ/gl sobre cadenas generadas como de primer orden
por construcción, y c al número esperado de observaciones por casillero:

b = EH0 [Λ/gl], c = N/m3.

La teoŕıa sitúa b en la unidad. Sobre una grilla con m entre 3 y 114 estados y N entre 10.000 y 1.000.000,
la ĺınea base promedia 0,99 mientras las celdas ralas no superan el 85 %; baja a 0,81 entre el 85 % y el
95 % y a 0,48 por encima, con un mı́nimo de 0,31. Configuraciones muy distintas de m y N producen
ĺıneas base semejantes al ordenarlas por c: la ralitud predice el sesgo mucho mejor que el tamaño muestral.
Con la ĺınea base por debajo de la unidad el contraste se vuelve conservador y pierde potencia, de modo
que deja de rechazar violaciones que la ĺınea base śı registra. Sobre los ocho subconjuntos de trasbordos
examinados, definidos por franja horaria, jornada, tipo de d́ıa y tipo de trasbordo, la ĺınea base de cada
uno, medida y no interpolada, se ubica entre 0,53 y 0,72. Un control sobre una subcadena densa de tres
ĺıneas arroja 0,86 y no la unidad; el apartamiento se explica por sus doce grados de libertad y es casi
cuatro veces menor que el del régimen ralo. Calibrar contra la ĺınea base simulada, y no contra la unidad
teórica, invierte el diagnóstico en tres de los ocho subconjuntos: bajo el criterio asintótico parećıan de
primer orden y contra su propia ĺınea base revelan un exceso de entre el 23 % y el 39 %. Se obtiene aśı un
procedimiento de calibración reproducible, previo al contraste sobre tablas de contingencia ralas. Este
trabajo se enmarca en las actividades de investigación del proyecto PIC E1212.

Trabajo en conjunto con Leonel Ganga (Departamento de Matemática y Qúımica, Facultad de Ciencias
Exactas, F́ısicas y Naturales, Universidad Nacional de San Juan, Argentina).
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traffic flow using Markov model, PLOS ONE, vol. 16, n.o 2, art. e0246062, feb. 2021. doi: 10.1371/jour-
nal.pone.0246062.

2


