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FRONTERAS DENTRO DE UNA CIUDAD: CASO DE ESTUDIO DE
ESCUELAS EN ZONAS CERCANAS AL TREN SARMIENTO,
CABA.

En las ciudades, ciertas infraestructuras funcionan como fronteras fisicas o simbdlicas
que pueden limitar el acceso equitativo a oportunidades fundamentales, como la educacion.
En esta tesis se estudia el caso del ferrocarril Sarmiento como posible barrera urbana que
afecta la movilidad escolar, entendida como los desplazamientos cotidianos que realizan
los estudiantes entre sus hogares y sus establecimientos educativos. Se analiza si esta
infraestructura, que atraviesa la ciudad en direccién este-oeste, condiciona la eleccion de
escuelas por parte de los alumnos de nivel primario en la Ciudad Auténoma de Buenos
Aires (CABA).

Para ello, se utilizaron datos abiertos de movilidad provenientes del sistema SUBE,
que registra los viajes realizados en transporte publico. A partir de esta informacion se
reconstruyeron trayectorias escolares de alumnos del Area Metropolitana de Buenos Aires,
y se disené una métrica denominada Barrier Score que permite comparar la cantidad de
cruces observados de una frontera urbana con la cantidad esperada bajo un modelo nulo
espacialmente restringido, que preserva la distribucién de distancias.

El analisis propuesto busca aportar evidencia sobre los patrones de segregacion educa-
tiva en CABA, asi como herramientas metodoldgicas que permitan identificar barreras a
la movilidad escolar. Los resultados pueden ser de utilidad para disenar politicas publicas
orientadas a mejorar la equidad en el acceso a la educacion.

Palabras claves: Segregacién urbana, movilidad, acceso a la educacién, tren Sarmiento,
datos SUBE, fronteras.






BOUNDARIES WITHIN A CITY: A CASE STUDY OF SCHOOLS
NEAR THE SARMIENTO RAILWAY, BUENOS AIRES

In cities, certain infrastructures function as physical or symbolic boundaries that can
limit equitable access to fundamental opportunities, such as education. This thesis exa-
mines the case of the Sarmiento railway as a potential urban barrier affecting school
mobility, understood as the daily journeys students make between their homes and educa-
tional institutions. The study analyzes whether this infrastructure, which crosses the city
in an east—west direction, influences the school choices of primary-level students in the
Autonomous City of Buenos Aires (CABA).

To address this question, we used open mobility data from Argentina’s SUBE smart-
card system, which records all public transport trips. Based on these data, we reconstructed
student trajectories across the Metropolitan Area of Buenos Aires and applied a custom
metric, the Barrier Score, which compares the observed number of crossings over a given
infrastructure with the number expected under a spatially constrained null model that
preserves trip distances.

This analysis aims to shed light on patterns of educational segregation in Buenos
Aires and to develop methodological tools that help identify barriers to school mobility.
The insights obtained can inform public policies that seek to improve equity in access to
education and reduce spatial inequalities within cities.

Keywords: Urban segregation, mobility, educational access, Sarmiento railway, SUBE
data, barriers.
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1. INTRODUCCION

1.1. Contexto y motivacion

La Ciudad Auténoma de Buenos Aires (CABA) no es diferente a otras grandes ciuda-
des del mundo: desde hace mucho tiempo, se observan en ella patrones de segregacion
social y espacial [1, 2, 3|, lo que refiere a la concentracién de las personas por algu-
na caracteristica, como nacionalidad, grupo socioeconémico, cultura, religiéon, entre otras.
Aunque las ciudades son lugares que pueden impulsar la diversidad y la innovacién por la
gran cantidad de gente que concentran [4, 5] esto puede ser afectado cuando el espacio se
fragmenta.

Esta fragmentacion, muchas veces causada por las mismas infraestructuras que cons-
truimos, puede terminar dividiendo barrios, aumentando las desigualdades y fomentando
la segregacién [6, 7, 8, 9, 10]. Como ya mostraban los estudios clasicos de sociologia, cuan-
do la gente vive separada segin su clase social o etnia, se crean circuitos cerrados donde
las oportunidades no se reparten por igual, algo que se nota mucho en la educacién [11].
Investigaciones mas recientes han agregado que a esto también influyen otros factores, co-
mo el tipo de vivienda disponible para cada grupo [12], la forma en que estan conectadas
las calles de la ciudad [13], o el ”capital cultural” que cada persona trae desde su casa [14,
15].

En CABA, el andlisis de datos abiertos evidencia la persistencia de la brecha norte—sur:
las escuelas publicas del norte tienden a mostrar, mejores indicadores de desempeno que
las del sur, lo que se refleja también en menores tasas de repitencia y sobreedad [16].
Esta marcada diferencia en los perfiles escolares plantea interrogantes sobre los patrones
de asistencia: jEn qué medida los estudiantes asisten a establecimientos dentro de sus
propias zonas socioeconémicas, y como podria esto relacionarse con la segregacién que
otros estudios han senalado [17, 18]7

Ademads de donde vive la gente, la ciudad también estd atravesada por barreras fisi-
cas. Las autopistas y las vias de tren que vemos son un buen ejemplo: pueden ser ver-
daderos obstaculos que hacen més dificil que la gente se relacione o que llegue a lugares
importantes como escuelas o centros de salud [19, 7, 20, 21, 22, 23|. Desde la década de
1960, distintos urbanistas ya advertian cémo las vias de alto trafico podian reducir las
oportunidades para crear y mantener lazos sociales entre barrios divididos, afectando la
cohesion social [24]. Esta idea sigue siendo central hoy en dia, cuando se busca una pla-
nificacién urbana que promueva ciudades mas inclusivas y resilientes [25, 26]. En nuestra
ciudad, el tren Sarmiento, con su recorrido de este a oeste, es un claro ejemplo de cémo
una infraestructura puede cortar la continuidad del tejido urbano, generando una division
muy marcada entre el norte y el sur [27]. Aunque estas ideas sobre el impacto de las
barreras son importantes en la teoria urbana, no siempre se ha contado con mediciones
empiricas sélidas que muestren la relacién entre infraestructuras de transporte y la co-
nectividad social o el acceso a servicios. Si bien existen algunos estudios cualitativos o a
pequena escala [28, 29], la investigacién cuantitativa, muchas veces limitada por la falta
de datos georreferenciados sobre interacciones, se ha enfocado més en medir la segregacion
socioeconémica usando datos demograficos o, més recientemente, datos de movilidad [30,
31, 32]. Solo algunos trabajos han intentado vincular explicitamente la segregacién con la
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presencia de barreras urbanas [9, 33, 34]. Sin embargo, todavia no contamos con una eva-
luacién empirica rigurosa sobre cémo una barrera fisica especifica como el tren Sarmiento
podria condicionar las trayectorias desde la casa de los y las estudiantes a su escuela en
CABA (movilidad escolar), un vacio que este trabajo busca empezar a llenar.

La creciente disponibilidad de registros masivos de movilidad, como los datos de tran-
sacciones de la tarjeta SUBE un miércoles de 2019 [35, 36], nos brinda una oportunidad
valiosa para investigar esta cuestion. De hecho, trabajos que han utilizado datos de tele-
fonfa movil o tarjetas inteligentes han demostrado cémo el anélisis de los flujos cotidianos
de personas puede ayudar a comprender las desigualdades que estas experimentan en su
dia a dia [37, 38]. En esta linea, metodologias que emplean random walks sobre redes
de transporte multicapa han permitido estimar la probabilidad real de cruce entre zonas
urbanas segmentadas [18].

Este trabajo se alinea con esfuerzos recientes por cuantificar el efecto de las barreras
urbanas para separar grupos [19]. Para ello, nuestro enfoque combina tres elementos:
el andlisis espacial de los datos educativos, la reconstrucciéon detallada de las trayectorias
casa—escuela a partir de datos SUBE, y la aplicacién de un indice direccional que determina
cuantitiativamente el efecto de una barrera en la ciudad al que llamamos Barrier Score.
El propésito es describir y cuantificar cémo la presencia del tren Sarmiento se relaciona
con los patrones de viaje de los estudiantes de nivel primario, y analizar si funciona como
barrera que genera que los alumnos no crucen el tren para ir a la escuela, contribuyendo
a la segregacién de estudiantes en CABA.

Confiamos en que estos hallazgos, ademés de contribuir al debate académico sobre la
desigualdad urbana, puedan ofrecer insumos concretos para el diseno de politicas publicas
que busquen mejorar la conectividad entre zonas separadas por barreras y promover una
educacion mas equitativa.

1.2. Marco tedrico

Este trabajo se apoya en cuatro ejes conceptuales, los cudles brindan la teoria previa
para poder abordar el objeto de estudio y comprender el problema:

1.2.1. Segregacién urbana

Entendemos la segregaciéon urbana como ese patrén persistente de separacién espa-
cial entre distintos grupos sociales dentro de una ciudad. Cuando estos grupos se distri-
buyen de manera desigual, terminan viviendo en entornos cotidianos muy diferentes. La
formulacion clasica de este concepto no solo considera dénde vive la gente, sino también
como esa ubicacién afecta su acceso a servicios, espacios publicos y redes sociales. En
este sentido, la segregacién es un proceso relacional: no se trata solo de contar cuantas
personas de un tipo viven juntas, sino de entender como esa distribucién territorial mol-
dea sus oportunidades de vida [3]. En la préctica, esto puede generar un circuito que se
retroalimenta, donde las ventajas (o desventajas) de la segregacién urbana se acumulan y
se transmiten entre generaciones, lo que le da un caracter ”estructural”.

En las dltimas dos décadas, el avance de las herramientas computacionales nos ha
permitido mirar la segregacion con otros ojos. Se puede modelar a la ciudad como una red
de nodos y aristas donde los nodos pordrian representar objetos de estudio como viviendas
de personas o escuelas y las aristas las calles que unen esos puntos de la ciudad. Entonces,
la ”distancia social” ya no depende solo de la cercania fisica; lo que realmente importa es la
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posibilidad efectiva de interaccion entre diferentes territorios. Métodos basados en random
walks, medidas de accesibilidad y simulaciones con agentes han mostrado que dos barrios
pueden estar ”lejos” socialmente aunque los separen pocos metros, si las conexiones viales
o de transporte son deficientes, o si existe una fuerte percepcion de peligro entre ellos.
Estos enfoques han ayudado a identificar umbrales de mezcla —es decir, niveles minimos
de interrelaciéon necesarios para romper con la segmentacién— y a describir cémo pequenos
cambios en la conectividad pueden generar transformaciones importantes en la estructura
social de la ciudad [13, 38, 18].

1.2.2. Segregacién educativa

La segregacion educativa es la separacion y aislamiento de los grupos sociales en
sectores, areas e instituciones del sistema. Esto genera que los alumnos que asisten a una
misma escuela tiendan a provenir de entornos socioeconémicos muy similares. Como resul-
tado, la poblacién estudiantil dentro de cada establecimiento se vuelve muy homogénea,
limitando la interaccién y la mezcla entre chicos y chicas de diferentes origenes sociales[39].
Lejos de ser un espacio neutral, la escuela tiende a reflejar y reproducir las jerarquias de
la sociedad que la contiene. Bourdieu y Passeron, por ejemplo, argumentaron que el ca-
pital cultural —ese conjunto de disposiciones, lenguajes y saberes que se adquieren en el
hogar— se alinea con los cédigos que la institucién educativa valora y utiliza para evaluar.
Quienes llegan a la escuela con ese capital "incorporado” suelen tener una ventaja [14].
A esto hay que sumarle la capacidad econémica de las familias para elegir ciertos esta-
blecimientos, costear apoyos extraescolares o activar sus redes de contactos. El resultado
es la conformacién de circuitos diferenciados de escolaridad: trayectorias educativas que
se separan desde temprano y que tienden a mantenerse separadas a lo largo de la vida.
Para el contexto latinoamericano, Tedesco ha mostrado cémo las crisis macroeconémicas
pueden agudizar este fenédmeno, impactando con mayor dureza en las escuelas y hogares
con menos recursos [15].

En términos urbanos, la segregacion educativa puede manifestarse espacialmente: las
escuelas consideradas de mayor " prestigio” tienden a concentrarse en zonas de altos ingre-
sos, mientras que aquellas con indicadores de desempeno mads bajos suelen agruparse en
barrios mas vulnerables [40, 41]. La literatura sugiere que esto puede llevar a una especie
de "doble cierre”: se hipotetiza que los alumnos no solo tenderian a asistir a colegios cer-
canos a sus viviendas sino que, ademas, estos colegios podrian reforzar la homogeneidad
social de su grupo de origen [42].

1.2.3. Fronteras urbanas

Las ciudades no solo se definen por la suma de sus barrios, sino también por las lineas
que las dividen y conectan. Infraestructuras como autopistas, rios canalizados o vias férreas
introducen discontinuidades en el tejido urbano. Estas pueden funcionar como barreras
materiales, dificiles de cruzar fisicamente, pero también como barreras simbdlicas,
cargadas de significados asociados al peligro, la marginalidad o simplemente ”el otro lado”
[43].

Al limitar la interaccién y el movimiento entre diferentes zonas, estas infraestructu-
ras se convierten en mecanismos que pueden generar y perpetuar la segregacién urbana,
aislando a comunidades y reforzando las divisiones existentes [8]. En Buenos Aires, el
tren Sarmiento es un caso paradigmatico de esta dindmica: su traza longitudinal frag-



4 1. Introduccion

menta la ciudad, interrumpe calles y obliga a realizar rodeos que pueden encarecer los
desplazamientos y desalentar el contacto entre quienes viven a orillas opuestas. De he-
cho, investigaciones recientes han documentado cémo infraestructuras lineales similares
tienden a reducir la densidad de lazos sociales y contribuyen a perpetuar la segmentacion
residencial y educativa en diversas ciudades del mundo [19, 22].

1.2.4. Movilidad urbana y datos masivos

La irrupcion del big data de transporte ha abierto nuevas posibilidades para analizar
el acceso a las oportunidades urbanas. Fuentes de datos como los registros de tarjetas
inteligentes (SUBE), la geolocalizacién de teléfonos méviles o los rastros GPS de vehiculos
publicos ofrecen una visién de la dindmica urbana con una escala y frecuencia antes im-
pensables. A diferencia de los censos residenciales, que ofrecen una foto estatica de dénde
vive la gente, estos datos permiten realizar estimaciones sobre la movilidad de las
personas: por dénde se mueven, con qué frecuencia y en qué horarios [44]. Esto, a su
vez, posibilita aproximar la exposicién real de distintos grupos a servicios como escuelas,
empleos o centros de salud.

Sin embargo, es crucial subrayar que la reconstruccién de trayectorias a partir de estos
datos no es una ciencia exacta y esta llena de desafios. La tarea de inferir un viaje completo,
con su origen, destino y ruta, a partir de registros dispersos (como el pago en una validadora
SUBE) es una tarea de modelado compleja que se basa en hipétesis y asunciones. La
granularidad temporal y espacial de los datos, asi como la falta de informacién sobre
el propésito de cada viaje, imponen limitaciones significativas [45]. Por lo tanto, si bien
estos datos nos permiten analizar patrones agregados de movilidad, no se debe asumir que
se puede reconstruir de manera inequivoca el recorrido de una persona. Los resultados
obtenidos siempre son estimaciones que dependen de la metodologia y de la calidad de los
datos de origen.

Adicionalmente, el uso de datos de movilidad individual conlleva una enorme respon-
sabilidad ética en cuanto a la proteccién de la privacidad. Estos registros pueden revelar
patrones de vida. Por ello, cualquier investigacién en esta drea debe realizarse sobre datos
que hayan sido previamente anonimizados y agregados de forma robusta, siguiendo pro-
tocolos estrictos que impidan la re-identificacion de las personas. La investigacién nunca
debe implicar el acceso o la filtracion de informacién personal identificable. En este tra-
bajo, como se detallard més adelante, se utilizan exclusivamente fuentes de datos publicas
que ya han sido sometidas a procesos de anonimizacién y enmascaramiento, y se adhiere a
las recomendaciones internacionales sobre el tratamiento seguro y ético de la informacién
personal [46, 47].

A pesar de estas limitaciones y responsabilidades, el estudio de la movilidad a través
de datos masivos se convierte en una especie de ”"laboratorio empirico” para investigar,
a escala agregada, como se entrelazan las infraestructuras urbanas y las dindmicas socio-
econdémicas.



2. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

El propésito fundamental de esta tesis es investigar la relacién entre las barreras fisicas
urbanas y la segregacion educativa en la Ciudad Auténoma de Buenos Aires (CABA). En
particular, se busca evaluar de manera empirica si el tren Sarmiento, una de las infraestruc-
turas mas importantes que atraviesa la ciudad, actida como una frontera que condiciona
la movilidad escolar de los alumnos de nivel primario.

Para alcanzar este propésito general, la investigaciéon se estructura en torno a los
siguientes objetivos:

En primer lugar, se busca reconstruir y caracterizar las trayectorias casa-
escuela de los estudiantes de nivel primario. Utilizando un extenso conjunto de datos de
transporte publico (tarjeta SUBE), se inferirdn los desplazamientos cotidianos en trans-
porte publico, generando un mapa de la movilidad escolar en CABA. Este primer paso
es esencial para poder analizar cémo los estudiantes interactian con la geografia de la
ciudad.

En segundo lugar, el trabajo se propone medir cuantitativamente el impacto del
tren Sarmiento como barrera. A partir de las trayectorias reconstruidas, se analizard
la propensién de los estudiantes a cruzar esta infraestructura para asistir a sus escuelas.
El analisis no se limitard a contar cuantos cruzan, sino que desarrollard una métrica
que compare los cruces observados con un escenario esperado si la barrera no existiera,
permitiendo asf aislar y cuantificar el ”efecto barrera” de la via.

Estos objetivos buscardn, en tltima instancia, dar respuesta a las siguientes preguntas
guia que orientan la investigacion:

= ; Existe evidencia de segregacion educativa en la Ciudad Auténoma de Buenos Aires,
manifestada en los patrones de movilidad escolar en transporte piblico?

= ; Actia el tren Sarmiento como una frontera efectiva que limita el acceso a escuelas
para los alumnos de nivel primario en CABA?
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3. DATOS DE ESCUELAS Y ANALISIS EXPLORATORIO
PRELIMINAR

Antes de abordar el analisis de la movilidad escolar y el efecto barrera del tren Sarmien-
to, se realiz6 un andlisis exploratorio preliminar de los datos de las escuelas piblicas de
nivel primario en la Ciudad Auténoma de Buenos Aires (CABA). El objetivo principal
de esta etapa fue caracterizar la oferta educativa y detectar posibles patrones espaciales.
Un eje central de este andlisis es la conocida brecha socioeconémica entre el norte y el sur
de la ciudad y la diferencia entre el nivel académico que se mostrard posteriormente. Para
facilitar la comparacion a lo largo de este capitulo, se agruparon las comunas de CABA
en dos grandes zonas: ”Norte” y ”Sur”. Como se ilustra en la Figura 3.1, se consideraron
como Comunas del Norte a la 12, 13, 14 y 15; y como Comunas del Sur a la 4, 7, 8 y 9.
Esta divisién, aunque simplificada, permite una primera aproximacion a las disparidades
territoriales. Este andlisis inicial sienta las bases para comprender el contexto en el que se
insertan las trayectorias casa-escuela que se estudiardn posteriormente.

VILELIE LUPeL 1
na,

Ty M‘I.HI'.\

Harida
~
Florida Oeste

wndres

N ’
% Villa Maipik 12[}‘ A
eral 5an / L :i[mm -
lartin s RS i TR
o
lernardo /_5"—1‘.}"“

Tfoagudo 2 AITONOM e —" 2
- e .

2 PMenAl— Yills Cresiog

B \
n MRicolas )

Palerto Madero

Lomas d

Mirador er—Hap:‘da A \

Valentin Alsina g e—tlrucecta
/ -
S\Jr:ru!i.

~
LasTablada Gerli N
N, {

-~
Villa-Maderg
\ -
s ;
A o
N Nilla Celina

Aldo Bonziy Villa Fidrito ;

Fig. 3.1: Mapa de la Ciudad Auténoma de Buenos Aires con la divisién de comunas utilizada para
el andlisis exploratorio. En color rojo se destacan las Comunas del Norte (12, 13, 14, 15)
y en color azul las Comunas del Sur (4, 7, 8, 9). El resto de las comunas se muestran en
un color neutro. En rojo se marca la traza del tren Sarmiento

3.1. Datos estructurales e informativos de las escuelas

La informacién fundamental sobre los establecimientos educativos se obtuvo a partir
de los datos abiertos provistos por el Gobierno de la Ciudad de Buenos Aires (GCBA).

7
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Especificamente, se recurrio al conjunto de datos denominado ”Fscuelas publicas y privadas
de CABA” [48], disponible en el portal BA Data. Para esta investigacién, se filtraron los
registros correspondientes a escuelas de gestién estatal y nivel primario. La extraccién
de los datos se realizé mediante técnicas de web scraping para asegurar la version maés
actualizada disponible al momento del andlisis (febrero de 2025).

Este conjunto de datos proporciona una rica caracterizaciéon de cada establecimiento,
incluyendo:

= Identificadores y contacto: Nombre de la escuela, Clave Unica de Establecimiento
(CUE), domicilio, correo electrénico y teléfono.

= Ubicacién geografica: Coordenadas de latitud y longitud, fundamentales para el
andlisis espacial.

= Caracteristicas de infraestructura: Informacion sobre elementos como la canti-
dad de bibliotecas, laboratorios, o la disponibilidad de acceso a internet en el esta-
blecimiento.

= Matricula: Numero total de alumnos inscritos en el nivel primario.

A modo ilustrativo, la Tabla 3.1 presenta las primeras cinco filas del conjunto de datos
procesado, mostrando una seleccion de las variables mas relevantes para este estudio.

Tab. 3.1: Primeras cinco filas del conjunto de datos de escuelas primarias estatales de CABA
(seleccién de variables relevantes).

Nombre Escuela Comuna Direccién Latitud Longitud Matricula
Escuela Primaria N°1 DE 1 1 Av. de Mayo 500 -34,608 -58,373 350
Escuela Primaria N°2 DE 1 1 Suipacha 100 -34,603 -58,378 280
Escuela Primaria N°1 DE 14 14 Av. Cabildo 2000 -34,560 -58,455 420
Escuela Primaria N°5 DE 4 4 Av. Patricios 1050 -34,639 -58,369 510
Escuela Primaria N°7 DE9 9 Av. Directorio 4500  -34,641 -58,485 300

Nota: Los datos presentados son ficticios y sirven unicamente como ejemplo de la
estructura de la tabla. Las variables de infraestructura no se muestran pero fueron
analizadas.

Un andlisis preliminar de las variables de infraestructura (como la presencia de bi-
bliotecas, laboratorios o acceso a internet) no revelé diferencias sisteméticas o patrones
geograficos marcados entre las escuelas de distintas zonas de la ciudad. Si bien existen
variaciones individuales entre establecimientos, no se identific6 una tendencia clara que
sugiera una disparidad significativa en la dotacién de estos recursos estructurales basicos
entre el norte y el sur de CABA a nivel agregado para las escuelas primarias estatales.

En contraste, una de las diferencias méas notorias y espacialmente correlacionadas se
observa en la matricula total por establecimiento. Al agrupar la matricula total por
comuna, como se visualiza en la Figura 3.2, se evidencia que las escuelas ubicadas en
las comunas del sur de la ciudad tienden a tener, en promedio, una matricula mayor que
aquellas localizadas en las comunas del norte. Esto sucede especificamente con la comuna 8
(comuna més al sur de CABA) donde se observa una diferencia bastante mayor, sobretodo
con la comuna 15 (comuna mds al norte de CABA) que presenta la menor matricula
promedio de todas las comunas.
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Fig. 3.2: Distribucién de la matricula total de alumnos en escuelas primarias estatales por Comuna
en CABA. A la izquierdas las comunas del sur y a la derecha las del norte.

Para resaltar esta diferencia, la Figura 3.3 compara la matricula total acumulada en
las escuelas primarias estatales de las Comunas del Norte (12, 13, 14, 15) con la de las
Comunas del Sur (4, 7, 8, 9).

Matricula primaria por bloque de comunas

61.053
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Comuna Matricula
Comuna 12 5417
= 40000 Comuna 13 5874
2

2 Comuna 14 6686
g Comuna 15 6727
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Comuna 8 20.204
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Fig. 3.3: Comparacién de la matricula total acumulada en escuelas primarias estatales entre las
Comunas del Sur (4, 7, 8, 9) y las Comunas del Norte (12, 13, 14, 15)

Se observa que el nimero total de alumnos inscritos en escuelas primarias estatales es
mayor en el conjunto de comunas del Sur que en las del Norte, esto sucede principalmen-
te por la comuna 8 que tiene una gran cantidad de alumnos inscritos en sus escuelas en
comparacién a la comuna 15 que tiene menos de la mitad. Este hallazgo resulta particu-
larmente interesante si se considera que, segiin datos poblacionales generales como los del
”Censo Nacional de Poblacién”, la densidad poblacional o el niimero total de habitantes
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no es necesariamente mayor en estas comunas del sur en la misma proporcién. Una po-
sible hipo6tesis para explicar esta mayor concentraciéon de matricula estatal en el sur, que
requeriria un analisis mas profundo y datos adicionales, podria estar relacionada con una
menor oferta o un menor acceso a escuelas de gestién privada en las comunas del sur, lo
que derivaria en una mayor presion sobre el sistema estatal en dichas zonas.

Si bien las caracteristicas estructurales basicas parecen ser relativamente homogéneas,
la diferencia en la matricula entre el norte y el sur invita a explorar si existen también
disparidades en otros aspectos, como los indicadores de desempeno educativo, lo cual se
abordaré en la siguiente seccién.

3.2. Indicadores de desempeno educativo y vulnerabilidad

Mids alld de las caracteristicas estructurales, resulta fundamental analizar los indica-
dores de desempeno educativo y vulnerabilidad para comprender las posibles disparidades
en la calidad y las condiciones de la oferta escolar en CABA. Para ello, se recurrié a la
plataforma de indicadores educativos de Argentinos por la Educacion [16], que compila
y presenta datos de diversas fuentes oficiales. Para este estudio, se utilizaron los datos
correspondientes al ano 2019 para el nivel primario, con el fin de mantener la consistencia
temporal en el analisis.

Una dimensién clave del andlisis son los resultados de las pruebas Aprender (anterior-
mente ONE - Operativo Nacional de Evaluacién), evaluaciones estandarizadas que miden
los logros de aprendizaje de todos los estudiantes de sexto grado (11-12 anos) de nivel
primario de la provincia y ciudad de Buenos Aires. Los datos obtenidos de [16] para las
pruebas Aprender 2019, agregados por comuna, detallan el porcentaje de estudiantes que
alcanzan los niveles de desempeno: avanzado, satisfactorio, bdsico y por debajo del bdsico,
en las dreas de Lengua y Matemadtica (y otras areas, aunque el enfoque aqui se centra en
estas dos para ilustrar los patrones).

Un analisis consistente a través de las dreas evaluadas revela un patrén geografico
claro: las escuelas ubicadas en las comunas del sur de la ciudad tienden a presentar, en
promedio, resultados de desempeno inferiores en comparacion con aquellas situadas en las
comunas del norte. A modo ilustrativo, la Figura 3.4 muestra dos indicadores contrastantes
extraidos de [16] para el ano 2019: el porcentaje de estudiantes con desempeno por debajo
del bdsico en Matemadtica y el porcentaje de estudiantes con desempeno avanzado en
Lengua, ambos graficados por comuna. En el primer caso (Matemética por debajo del
bésico), Figura 3.4A), se observa una mayor proporcién de estudiantes en este nivel en las
comunas del sur. Inversamente, en el segundo caso (Lengua avanzado, Figura 3.4B), las
comunas del norte concentran un mayor porcentaje de alumnos con los més altos logros.

Adicionalmente a los resultados de las pruebas estandarizadas, se analizaron indica-
dores de trayectoria escolar que pueden reflejar situaciones de vulnerabilidad educativa,
también obtenidos de [16] para el afio 2019 y agregados por comuna:

= La tasa de sobreedad refiere al porcentaje de estudiantes cuya edad supera la
tedricamente esperada para el grado que estan cursando. Una alta tasa de sobreedad
puede indicar dificultades en la progresion regular a través del sistema educativo.

= La tasa de repitencia indica el porcentaje de estudiantes que deben volver a cursar
un mismo grado debido a no haber alcanzado los objetivos de aprendizaje esperados.
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Fig. 3.4: Porcentaje de estudiantes con desempeno avanzado en lengua (izquierda) y porcentaje
de estudiantes con desempeno por debajo del bdsico en Matemédtica (derecha). En cada
grafico se presentan a la izquierda las comunas del sur y a la derecha las del norte. (Datos
2019, Fuente: [16]).

El analisis de estos indicadores, presentados en la Figura 3.5, también muestra una
marcada disparidad territorial. Tanto la tasa de sobreedad (Figura 3.5A) como la tasa
de repitencia (Figura 3.5B) parecen ser mas elevadas en las comunas del sur de la ciudad
en comparacién con las del norte, a excpecién de la comuna 15 que presenta mayor tasa
que las otras comunas agrupadas como norte.
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Fig. 3.5: Tasa de repitencia (izquierda) y sobreedad(derecha) en escuelas primarias estatales por
comuna. En cada gréfico se presentan a la izquierda las comunas del sur y a la derecha
las del norte. (Datos 2019, Fuente: [16]).

En conjunto, tanto los resultados de las pruebas de aprendizaje como los indicadores
de trayectoria escolar, todos correspondientes al anio 2019 y obtenidos de la plataforma de
Argentinos por la Educacion [16], sugieren una posible segmentacién norte-sur en térmi-
nos de resultados y condiciones educativas en el nivel primario estatal de CABA. Las
comunas del sur no solo presentan una mayor matricula por establecimiento (como se vio
en la Seccién 3.1), sino también, en promedio, menores niveles de desempeno en pruebas
estandarizadas y mayores tasas de sobreedad y repitencia.
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3.3. Anadlisis exploratorio mediante aprendizaje automatico

Para profundizar en la caracterizacién de las diferencias entre las escuelas y explorar
patrones multidimensionales, se aplicaron dos técnicas de aprendizaje automatico so-
bre el conjunto de datos de escuelas primarias estatales de CABA. El objetivo principal no
fue construir modelos predictivos, sino utilizar estas herramientas como métodos explora-
torios para identificar las variables mas distintivas entre zonas geograficas y para descubrir
agrupamientos naturales de escuelas basados en algunas de sus caracteristicas.

3.3.1. Importancia de variables con Random Forest

Se entrené un modelo de clasificacién basado en Random Forest [49] con el propdsi-
to de predecir si una escuela se encuentra al norte o al sur del tren Sarmiento, utilizando
como predictoras el conjunto completo de variables disponibles: matricula, los distintos
niveles de desempeno en las pruebas Aprender 2019 (Lengua, Matemdtica, Cs. Sociales,
Cs. Naturales), las tasas de repitencia y sobreedad, y las variables estructurales (disponi-
bilidad de bibliotecas, internet, etc.) y se consider6 la ubicacién de las escuelas en relacién
al tren Sarmiento, definiendo una variable categérica ”Norte/Sur del tren” para cada es-
tablecimiento. Esto se realizé sobre el conjunto de datos de todas las escuelas primarias
de CABA.

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado que combina
multiples arboles de decisién para realizar tareas de clasificacién o regresién. Un arbol de
decision es un modelo que segmenta el espacio de caracteristicas en regiones mediante
decisiones binarias secuenciales (por ejemplo, “;La matricula de la escuela es mayor a
4007”), el arbol divide esta pregunta en ”Si” o "No” y dependiendo de la escuela sigue
una rama u otra. Luego sigue preguntando algo més generando una estructura jerarquica
que permite llegar a una prediccién en funcién de las variables de entrada. Cada decisién
dentro del arbol busca generar grupos lo mas homogéneos posible segin la variable de
interés, que en este caso es si la escuela se ubica al norte o al sur del tren.

En un Random Forest, cada arbol del conjunto se entrena sobre una muestra aleatoria
de los datos de entrenamiento, seleccionada con reemplazo (técnica conocida como boots-
trap), y utilizando un subconjunto aleatorio de variables en cada divisién del arbol. Esta
estrategia introduce diversidad entre los arboles del conjunto.

La prediccion final del Random Forest se obtiene mediante votacién entre drboles: cada
arbol emite una clase como prediccion, y la clase mas frecuente entre todos los arboles
determina el resultado final del bosque.

El arbol de decisién representado en la Figura 3.6 es un ejemplo simplificado que
ilustra cémo el modelo realiza una clasificacién a partir de variables predictoras. A partir
de preguntas jerarquicas sobre el porcentaje de estudiantes con nivel avanzado en Lengua,
la tasa de repitencia y la cantidad de matricula, el arbol conduce a una prediccién sobre
si una escuela se encuentra al norte o al sur del tren Sarmiento. En cada bifurcacion se
evalia una condicién, y las ramas marcan la direccién que toma el algoritmo segin si se
cumple ("Si”) o no ("No”). En este ejemplo, el 62% de las escuelas quedan clasificadas
como ”Norte” y el otro 28 % como sur.

Es importante aclarar que este arbol no representa el modelo completo, sino una ins-
tancia individual dentro del conjunto generado por el algoritmo de Random Forest [49].
Cada arbol del bosque es distinto, ya que se entrena sobre una muestra aleatoria de los
datos (bootstrap) y, en cada divisién del arbol, se selecciona un subconjunto aleatorio de
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Fig. 3.6: Ejemplo simplificado de arbol de decision para predecir si una escuela esta al norte o al
sur del tren Sarmiento.

variables para evaluar las posibles particiones. Esta diversidad estructural es precisamente
lo que permite al conjunto ofrecer predicciones més estables y generalizables, al combinar
multiples perspectivas sobre el problema.

Si bien el modelo alcanzé una alta precision en la clasificacién, el interés principal
de este ejercicio radicé en evaluar la importancia de cada variable (feature importance)
en la tarea de discriminacion entre escuelas del norte y del sur. La Figura 3.7 presenta la
jerarquia de importancia de las variables segtn el criterio de ” permutation importance”
proporcionado por el modelo.
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Fig. 3.7: Importancia de las variables en la clasificacién de escuelas como ”Norte del Tren” o
”Sur del Tren” segin el modelo Random Forest. Variables con mayor puntuacién son
consideradas mas influyentes por el modelo para realizar la distincién.

Como se observa en la Figura 3.7, las variables con mayor poder discriminatorio son
consistentemente aquellas relacionadas con el desempeno educativo (porcentaje de alum-
nos en niveles avanzado o por debajo del bdsico en distintas asignaturas), la matricula,
y las tasas de repitencia y sobreedad. Por el contrario, las variables estructurales basi-
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cas (como la disponibilidad de ciertas infraestructuras o equipamientos) mostraron una
importancia considerablemente menor. Este resultado refuerza los hallazgos de las seccio-
nes anteriores: mientras que la dotacion estructural parece ser relativamente homogénea,
son las dimensiones de desempefio, trayectoria escolar y escala (matricula) las que mas
fuertemente diferencian a las escuelas situadas a uno u otro lado del tren Sarmiento.

3.3.2. Agrupamiento de escuelas con K-Means

Para investigar cémo las escuelas se agrupan naturalmente en funcién de una combina-
cién de sus caracteristicas, se aplicé el algoritmo de agrupamiento K-Means. Se selecciond
un subconjunto de variables representativas de las dimensiones mas relevantes identificadas
previamente: Matricula, porcentaje de alumnos con desempeiio avanzado en Matemadtica,
porcentaje de alumnos con desempeno bdsico en Ciencias Sociales y la tasa de repitencia.
Se exploraron soluciones con k =2 y k = 4 clusters.

K-Means es un algoritmo de aprendizaje no supervisado que permite identificar patro-
nes en los datos sin necesidad de etiquetas previas [50]. Su objetivo es dividir el conjunto
de observaciones en k grupos (o clisteres) tales que los elementos dentro de un mismo
grupo sean similares entre si, y distintos de los elementos de otros grupos. El procedi-
miento comienza seleccionando aleatoriamente k centroides (centros provisionales de cada
clister), y luego itera entre dos pasos: (1) asignar cada observacién al centro més cercano,
y (2) recalcular los centroides como el promedio de los puntos asignados a cada grupo.
Este proceso se repite hasta que las asignaciones dejan de cambiar significativamente. El
resultado permite observar si existen agrupamientos naturales entre las escuelas segin
su perfil académico y estructural, lo cual puede aportar a la identificacién de patrones
territoriales o brechas en el sistema educativo.

Los resultados del agrupamiento se visualizaron espacialmente para identificar patrones
geograficos.

» Con k = 2 clusters (Figura 3.8a): El algoritmo tendié a separar las escuelas en
dos grandes grupos. Un cliuster agrup6é predominantemente a escuelas situadas en
el extremo sur de la ciudad, particularmente en las comunas 4 y 8. El otro cluster
englobd a la mayoria de las escuelas restantes, incluyendo establecimientos tanto al
norte como al sur del tren, pero con caracteristicas promedio distintas al primer

grupo.

» Con k = 4 clusters (Figura 3.8b): La solucién con cuatro cluster revelé una
segmentacion espacial mas matizada:

1. Un primer cluster persisti6 en agrupar escuelas del extremo sur (similar al caso
k=2).

2. Un segundo cluster se conformé por escuelas situadas también al sur del tren
Sarmiento, pero geograficamente al norte del primer clister del extremo sur,
sugiriendo un gradiente dentro de la zona sur.

3. Un tercer cluster agrupd escuelas localizadas casi exclusivamente al norte del
tren Sarmiento.

4. Un cuarto y ultimo cluster se concentré en la zona este de la ciudad, abar-
cando areas del centro, Puerto Madero y Retiro, con caracteristicas que las
diferenciaban de los otros tres grupos.
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Fig. 3.8: Visualizacién espacial de los clusteres de escuelas obtenidos con el algoritmo K-Means
para k = 2 (izquierda) y k = 4 (derecha), basados en variables de matricula, desempeno
y tasa de repitencia. Cada punto representa una escuela, coloreada segun el clister al que
fue asignada.

Estos resultados de K-Means sugieren que, incluso considerando una combinacién de
multiples variables, emergen agrupamientos de escuelas con una clara correspondencia
geografica. La segmentacion norte-sur de la ciudad es evidente, y la soluciéon con k = 4
incluso insinda una heterogeneidad dentro de la zona sur y una particularidad en la zona
céntrica/este. Estos patrones espaciales podrian reforzar la idea de una ciudad educativa-
mente fragmentada.

3.4. Conclusion parcial del analisis exploratorio sobre datos de escuelas
primarias de CABA

El analisis exploratorio de los datos de las escuelas primarias estatales de la Ciudad
Auténoma de Buenos Aires, presentado en este capitulo, ha revelado patrones consisten-
tes y significativos que apuntan a una marcada diferenciacién entre los establecimientos
ubicados al norte y al sur del tren Sarmiento, y mas ampliamente, entre las zonas méas al
norte y al sur de la ciudad.

Inicialmente, se observé que si bien las caracteristicas estructurales basicas de las escue-
las (como la disponibilidad de bibliotecas o acceso a internet) no muestran disparidades
sistematicas a gran escala, la matricula por establecimiento si presenta una diferencia,
siendo mayor en las escuelas de las comunas del sur.

Posteriormente, el andlisis de los indicadores de desempeno educativo y vulnerabilidad
(basados en los resultados de las pruebas Aprender 2019, y las tasas de sobreedad y
repitencia del mismo afio) confirmé y profundizé esta brecha. De manera consistente, las
escuelas de las comunas del sur tienden a registrar porcentajes més altos de estudiantes en
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los niveles mas bajos de desempeno y menores porcentajes en los niveles avanzados, junto
con tasas de sobreedad y repitencia mas elevadas en comparacién con las escuelas de las
comunas del norte.

Finalmente, la aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico reforzé estos hallazgos
desde una perspectiva multivariada. El modelo Random Forest identificé a las variables
de desempenio, matricula y trayectoria escolar como las méas importantes para distinguir
entre escuelas del norte y del sur del tren. A su vez, el agrupamiento mediante K-Means
evidencié la formacién de clusters de escuelas con una clara correspondencia geografica,
reflejando la segmentacion norte-sur e incluso sugiriendo gradientes internos dentro de
estas zonas.

En conjunto, estos resultados preliminares sugieren la existencia de una division edu-
cativa en CABA que se alinea con el conocido gradiente socioeconémico norte-sur[51]. Las
escuelas no son homogéneas a lo largo del territorio; por el contrario, presentan perfiles
diferenciados que, al menos en términos de resultados agregados y condiciones de trayec-
toria escolar, podrian implicar experiencias y oportunidades educativas distintas para los
alumnos que asisten a ellas.

Habiendo caracterizado estas diferencias entre los establecimientos educativos, surge la
pregunta fundamental que guiard la siguiente etapa de esta investigacién: jSe observa un
patron de movilidad escolar que refuerce esta segmentacion territorial? Especificamente,
Jlos estudiantes tienden a asistir a escuelas ubicadas en su misma zona (norte o sur), y
en qué medida el tren Sarmiento actia como una barrera que condiciona estas elecciones?
Estas interrogantes seran abordadas en los capitulos subsiguientes mediante el analisis de
las trayectorias casa-escuela reconstruidas a partir de datos masivos de movilidad.



4. DATOS DE MOVILIDAD Y RECONSTRUCCION DE
TRAYECTORIAS

Para investigar los patrones de asistencia escolar y evaluar el impacto del tren Sarmien-
to como barrera, es imprescindible analizar la movilidad cotidiana de los estudiantes. En
esta tesis, nos centramos en los viajes realizados en transporte ptblico, utilizando para ello
un extenso conjunto de datos derivados de las transacciones de la tarjeta SUBE. El objeti-
vo principal de esta seccién es reconstruir las trayectorias desde la casa de los estudiantes
a su escuela e identificar aquellas que cruzan el tren Sarmiento.

4.1. Origen y caracteristicas de los datos SUBE

Los datos de movilidad utilizados en esta investigacion provienen de un repositorio
publico que contiene una tabla de datos con el registro de 14.922.654 viajes pagados con
la tarjeta SUBE de un dia miércoles representativo de noviembre de 2019 para la Re-
gién Metropolitana de Buenos Aires (RMBA) [35]. Este repositorio, desarrollado en el
marco de una iniciativa del Banco Interamericano de Desarrollo, no solo ofrece el con-
junto de transacciones SUBE sino que también aporta la matriz Origen-Destino final y
los procedimientos metodolégicos (scripts de PostgresSQL + PostGIS) empleados para su
adquisicion.

La obtencion original de los datos SUBE se realizé mediante un pedido de acceso a
la informacién publica . Es fundamental destacar las medidas tomadas para preservar la
privacidad de los usuarios en la divulgacién de estos datos. Segun lo informado en [35], se
omitié la identificacion directa de la tarjeta SUBE, enmascarando este campo. Adicional-
mente, se implementaron procesos de agregaciéon espacial y temporal: no se proporcionan
los minutos exactos de las transacciones (solo la hora) y las coordenadas geogréficas de
las transacciones fueron truncadas a tres decimales. Este truncamiento implica un margen
de error espacial de aproximadamente 100 metros, lo que dificulta la identificacién precisa
de puntos de origen o destino exactos, pero permite un anélisis a nivel agregado. El archi-
vo principal de transacciones (‘transacciones.csv‘), disponible en el directorio ‘data/‘ del
repositorio mencionado, constituye el insumo fundamental para nuestro andlisis.

Cada registro en el conjunto de datos de transacciones representa una validacion de
la tarjeta SUBE en un medio de transporte ptublico. La Tabla 4.1 muestra un extracto de
las primeras filas de esta tabla, ilustrando las variables maés relevantes para la presente
investigacion.

De las variables disponibles, las mas cruciales para nuestro estudio son:

» id tarjeta: Un identificador tinico (aunque enmascarado) para cada tarjeta SUBE,
lo que permite rastrear las transacciones secuenciales realizadas por un mismo usua-
rio a lo largo del dia.

» modo: Indica el medio de transporte utilizado (COL para colectivo, TRE para tren, SUB
para subterréneo).

! Expediente EX-2020-32945006-DNAIP#AAIP
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Tab. 4.1: Ejemplo de estructura de los datos de transacciones SUBE (seleccién de variables rele-

vantes).
id_tarjeta modo lat lon sexo id_linea id_tarifa hora
100001 COL  -34,570 -58,508 M 4 1 16
100001 COL  -34,570 -58,508 M 4 1 7
100002 TRE  -34,602 -58,494 F 6 5 8
100003 COL  -34,566 -58,512 F 84 1 19
100004 SUB -34,584  -58,750 M 21 1 22
100005 COL  -34,584 -58,750 F 3 5 6
100005 TRE  -34,584 -58,750 F 5 2 15
100006 COL  -34,616 -58,636 F 19 4 15
100006 COL  -34,616 -58,636 F 13 4 19
100007 SUB -34,584 -58,472 M 8 11 8

» lat y lon: Coordenadas de latitud y longitud (truncadas) del lugar donde se realizé
la validacién del pasaje (aproximado de la parada de colectivo o la estacién de
tren/subte).

= id_tarifa: Identificador del tipo de tarifa aplicada en la transaccién. Esta variable
es particularmente importante, ya que un valor especifico (id_tarifa = 11, segin
la codificacién provista con los datos) permite identificar las transacciones corres-
pondientes a tarifas subsidiadas para estudiantes de nivel primario. Este filtro
es esencial para aislar la movilidad del grupo de interés de esta tesis.

» hora: La hora (sin minutos) en que se registré la transaccion.

= Otras variables como sexo o id_linea (que no corresponde directamente a la linea
de colectivo, tren o subte sino que es un identificador) también pueden ser ttiles
para enriquecer el andlisis o para filtrar los datos.

Estos datos de transacciones, a pesar de las agregaciones y enmascaramientos por pri-
vacidad, ofrecen una oportunidad sin precedentes para reconstruir secuencias de viaje y,
a partir de ellas, inferir las trayectorias casa-escuela de los estudiantes de nivel prima-
rio que utilizan el transporte publico en CABA. El proceso de transformacién de estas
transacciones en trayectorias significativas se detallard en la siguiente seccién. Se logra-
ron reconstruir 5425 trayectorias, las cuales forman los datos con los que se trabajo y
concluyeron los resultados.

4.2. Construccion de pares casa-escuela

Una vez filtrados los registros de la tarjeta SUBE para identificar aquellos correspon-
dientes a estudiantes de nivel primario durante un dia lectivo tipico (como se detall6 en la
Seccién 4.1), el siguiente paso consistié en reconstruir las trayectorias individuales casa-
escuela. Dado que un mismo estudiante puede realizar multiples viajes en transporte
publico a lo largo del dia, y que un solo desplazamiento hacia la escuela puede implicar el
uso de varios medios de transporte (transbordos), fue necesario establecer criterios para
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inferir el origen (casa aproximada) y el destino (escuela aproximada) de cada estudiante.
Es importante destacar que el destino no corresponde con la direccién de una escuela es-
pecifica, se podria haber buscado la escuela més cercana a este punto y asignarla como su
escuela pero se prefiri6 trabajar con el par (lat,lon) y definirlo como escuela aproximada.

Para ello, en primer lugar, los viajes filtrados se agruparon por el identificador tinico de
la tarjeta SUBE (”id_tarjeta”) y se ordenaron cronolégicamente segiin la hora de validacién
del viaje. Esto permitié obtener una secuencia de todos los usos del transporte piblico
realizados por cada estudiante durante el dia analizado. A modo de ejemplo, la Tabla 4.2
ilustra cémo se verian los registros de viajes para un mismo ”id_tarjeta” una vez agrupados
y ordenados.

Tab. 4.2: Ejemplo de secuencia de viajes en transporte publico para un mismo ”id tarjeta” (estu-
diante) durante un dia, ordenados cronolégicamente.

id_tarjeta Nro. Viaje Hora id_linea Latitud Longitud

123456 1 07 121 -34,620 -58,400
123456 2 08 34 -34,605 -58,380
123456 3 12 34 -34,590 -58,370
123456 4 13 121 -34,600 -58,375

Nota: Los datos son ficticios y sirven para ilustrar la estructura.

A partir de estas secuencias de viajes por estudiante, se aplicaron los siguientes criterios
heuristicos para inferir el par origen-destino casa-escuela:

1. Determinacién del Origen (Casa aproximada): Se consideré que la ubicacién
geografica (latitud, longitud) donde el estudiante realiza el pago del primer viaje en
transporte publico del dia corresponde a una aproximacién de la localizacion de su
casa. Esta asuncién se basa en la premisa de que el primer desplazamiento matutino
suele iniciarse desde la vivienda para dirigirse a la escuela.

2. Determinacién del Destino (Escuela aproximada): Identificar el destino esco-
lar requirié un andlisis de las secuencias de viaje para detectar posibles transbordos.
Se definié una secuencia de viaje de ida como un conjunto de uno o mas via-
jes consecutivos realizados por el mismo estudiante, donde cada viaje subsiguiente
ocurre en la misma hora o, como maximo, una hora después del viaje anterior. Esta
ventana temporal de una hora se establecié debido a que los datos de la tarjeta
SUBE disponibles para este estudio no contaban con la granularidad de los minutos
en el registro de validacién, solo la hora.

Bajo esta definicién:

» Siun estudiante realiza un tnico viaje en la manana (por ejemplo, a las 7:00 hs)
y su siguiente viaje es mucho mas tarde (por ejemplo, a las 12:00 hs o 17:00 hs),
se asume que ese primer viaje lo llevo directamente a la escuela. La ubicacion
de pago de ese unico viaje matutino se considera entonces el origen (su casa) y
la ubicacién del viaje siguiente se considera el destino (su escuela).

» Si un estudiante realiza multiples viajes en secuencia horaria (e.g., un viaje
a las 7:00 hs seguido de otro a las 7:00 hs o a las 8:00 hs), se considera que
estos forman parte de un mismo desplazamiento hacia la escuela (implican



20 4. Datos de movilidad y reconstruccién de trayectorias

transbordos). En este caso, el destino (escuela) se infiere a partir del primer viaje
que rompe esta secuencia matutina. Es decir, el primer viaje que el estudiante
realiza después de haber completado su secuencia de viajes de ida a la escuela
se interpreta como el inicio de su viaje de regreso a casa. Por lo tanto, la
ubicacién de pago de este primer viaje de la ”tarde” o "mediodia” (el que
sigue a la secuencia de ida) se toma como la localizacién aproximada de la
escuela. Se asume que el estudiante inicia este viaje desde las cercanias de su
establecimiento educativo.

Por ejemplo, en la Tabla 4.2, para el ”id_tarjeta” 123456:

» El Origen (casa) se estableceria en la ubicacién de pago del Viaje 1 (Lat: -34,620,
Lon: -58,400), realizado a las 07 hs.

» Los Viajes 1 (07 hs) y 2 (08 hs) forman una secuencia de ida.

= El Viaje 3, realizado a las 12 hs, rompe esta secuencia matutina. Por lo tanto, la
ubicacién de pago del Viaje 3 (Lat: -34,590, Lon: -58,370) se consideraria la aproxi-
macién del Destino (Escuela).

Es importante reconocer que esta metodologia de inferencia de pares origen-destino
se basa en asunciones sobre los patrones tipicos de movilidad escolar y estd sujeta a las
limitaciones de los datos disponibles (principalmente la granularidad horaria y la ausencia
de informacién sobre el propésito del viaje). Se considerd que para dos viajes con el mismo
registro horario de transaccién, el que aparece primero en el dataset es el viaje que se hizo
antes. Sin embargo, ofrece un enfoque sistematico y aplicable a gran escala para aproximar
las trayectorias casa-escuela a partir de los registros de transporte publico.

4.3. Reconstruccion de la red de trayectorias y analisis de cruces

Una vez inferidos los pares origen-destino (casa-escuela aproximados) para cada es-
tudiante, el paso siguiente fue reconstruir la trayectoria espacial de cada uno de estos
desplazamientos. El objetivo principal de esta reconstruccién no es replicar con exactitud
el o los medios de transporte especificos utilizados por cada alumno (informacién no dis-
ponible en los datos SUBE), sino obtener una representacién geografica del camino més
directo y factible entre la casa y la escuela.

Para ello, se utiliz6 la biblioteca de Python OSMnx [52]. Esta herramienta permite
descargar datos de redes viales directamente desde OpenStreetMap (OSM) —una base de
datos geografica colaborativa y abierta— y modelarlas como una red o grafo sobre la cual
se pueden realizar calculos donde los nodos son las esquinas de las cuadras y las aristas
las calles. Es un grafo direccional donde las aristas apuntan en la direccion que se puede
recorrer esa calle.

Para cada par origen-destino (casa-escuela aproximados) de un estudiante, se procedié
a calcular el camino més corto sobre la red de calles de la Ciudad Auténoma de Buenos
Aires. El concepto de ”camino mas corto” es fundamentalmente el mismo que utilizan
aplicaciones de navegacién como Google Maps o Waze cuando se les pide una ruta entre
dos puntos: el algoritmo busca la secuencia de calles conectadas que minimiza la distancia
total a recorrer desde el punto de partida hasta el punto de llegada.
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Es crucial destacar que la red de calles obtenida a través de OSMnx es una red direc-
cional. Esto significa que cada calle tiene un sentido de circulacién definido (mano unica
o doble mano). Al calcular el camino mds corto, el algoritmo respeta esta direccionali-
dad, asegurando que las trayectorias generadas sean realistas y no incluyan tramos en
contramano.

Ademsds, es importante remarcar que este proceso de ruteo sobre la red de calles es
una aproximacién del viaje real. No simula el recorrido exacto de las lineas de colectivo o
subterraneo que el estudiante pudo haber tomado, ni considera factores como la frecuencia
del servicio, los tiempos de espera en paradas o las preferencias individuales de ruta. Sin
embargo, para los fines de esta tesis, esta aproximacién se considera adecuada y suficiente.
El interés principal radica en determinar si una trayectoria, en su recorrido general desde el
origen al destino, cruza o no una barrera fisica especifica como el tren Sarmiento, mas que
en modelar los detalles modales de cada viaje. La ruta mas corta en la red vial proporciona
una base geométrica consistente para realizar este andlisis de interseccién a gran escala.

El resultado de este proceso es un conjunto de trayectorias geograficas (lineas) que
conectan la casa aproximada de cada estudiante con su escuela aproximada. La Figura 4.1
muestra una visualizacién de un subconjunto de estas trayectorias reconstruidas sobre un
mapa de CABA, ilustrando cémo se distribuyen espacialmente y cémo algunas de ellas
intersectan el tren Sarmiento.

El principal objetivo de esta reconstruccién detallada de trayectorias es poder identi-
ficar inequivocamente aquellas que cruzan el tren Sarmiento. Esto se logra mediante un
andlisis de interseccion espacial entre las geometrias de las trayectorias y la traza del tren.
Contar el nimero de estas trayectorias ”transversales” (aquellas con la casa de un lado
del tren y la escuela del otro) es fundamental para el cdlculo posterior del Barrier Score
intrudicido en la préxima seccién y para evaluar empiricamente el rol del Sarmiento como
frontera en la movilidad escolar.
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Fig. 4.1: Visualizacién de un subconjunto de trayectorias casa-escuela reconstruidas en CABA.
Cada linea representa el camino mas corto estimado sobre la red de calles entre la casa
(Ori) y la escuela (Des) de un estudiante. Se puede observar cémo estas trayectorias
se distribuyen por la ciudad e interactiian con infraestructuras como el tren Sarmiento

(marcado para referencia). En el ejemplo la trayectoria roja se superpone con la naranja
en un tramo apareciendo la naranja por encima.



5. METODOLOGIA DEL BARRIER SCORE (BS)

Para cuantificar el efecto de una infraestructura lineal, como el tren Sarmiento, en
tanto barrera para la movilidad escolar, en esta tesis se adopta la metodologia del Barrier
Score (BS) propuesta por Aiello et al. [19]. Esta métrica permite evaluar el impacto de
una barrera comparando el nimero de trayectorias observadas que la cruzan con el niimero
esperado en un escenario contrafactual generado por un modelo nulo.

5.1. Definicion del Barrier Score

Siguiendo la definicién presentada en [19] para una barrera i, el Barrier Score (BS) se
calcula como la diferencia relativa entre el nimero de cruces esperados en un modelo
nulo (E;) y el nimero de cruces observados empiricamente (O;), normalizada por estos
ultimos:

BS; =~ 2 (5.1)
Donde:

= (O; representa el nimero de cruces observados de la barrera ¢ en los datos reales
(trayectorias casa-escuela).

= F; representa el nimero de cruces esperados de la misma barrera 7, generados a partir
de un modelo nulo que simula un escenario donde las trayectorias son indiferentes a
la presencia de la barrera.

Con esta formulacion, el Barrier Score se interpreta como el incremento porcentual re-
lativo de cruces que se esperarian sobre la barrera i si esta no ejerciera su efecto restrictivo,
en comparacién con los cruces que efectivamente ocurren. Por ejemplo:

» Un BS; = 0 (cuando E; = 0;) indica que el nimero de cruces esperados es igual
al observado. Esto sugiere que, bajo las suposiciones del modelo nulo, la barrera i
no presenta un efecto neto de obstaculizacién ni de atraccién para las trayectorias
analizadas.

» Un BS; positivo (cuando E; > O;) indica un efecto barrera. Por ejemplo, un BS; =
+0.62 (o +62 %) significa que, en un escenario sin el efecto restrictivo de la barrera
(segun el modelo nulo), se esperarfan un 62 % maés de cruces sobre la barrera ¢ de
los que realmente se observan. Valores positivos mayores indican un efecto barrera
mas pronunciado.

» Un BS; negativo (cuando E; < O;) indicaria que se observan més cruces de los que
el modelo nulo predice. Esto podria interpretarse como que la infraestructura, en
lugar de una barrera, actia como un canalizador de flujos, o podria senalar aspectos
de la movilidad no capturados adecuadamente por el modelo nulo. Aiello et al. [19]
mencionan que, aunque generalmente positivos, los Barrier Scores pueden volverse
ligeramente negativos en algunas circunstancias.

23
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» Caso O; =0 (Cero cruces observados):

e Si E; > 0 (se esperaban cruces, pero no se observé ninguno), el BS es mateméti-
camente indefinido debido a la divisién por cero. Esta situacién representa el
maximo efecto barrera empiricamente observable (una barrera ”absoluta” en
los datos). Para fines de andlisis o visualizacion, estos casos requieren un trata-
miento especial, como ser reportados por separado o mediante la asignaciéon de
un valor indicativo de barrera muy alta, si el contexto lo permite y se justifica.
(Es importante notar que Aiello et al. [19] no detallan explicitamente el manejo
de este caso en la definicién principal, pero en la practica, infraestructuras con
0; =0y E; > 0 serfan inequivocamente barreras fuertes).

e Si F; =0y O; =0, no hay flujo esperado ni observado, por lo que no se puede
evaluar un efecto barrera mediante esta métrica.

La robustez del BS y su interpretacion dependen criticamente de la adecuada cons-
truccion del modelo nulo, el cual debe preservar las propiedades fundamentales de la red
de movilidad original mientras elimina cualquier correlacién con la ubicacién especifica de
la barrera.

5.2. Modelo nulo de referencia

El célculo del Barrier Score (BS), tal como se definié en la seccién anterior, depende
crucialmente de la comparacién entre los cruces observados (O;) de una barrera y los
cruces esperados (E;). Estos ultimos se obtienen a partir del azar de un modelo nulo que
crea nuevos pares origenes-destino de manera ”aleatoria”.

Un modelo nulo es una representacién simplificada o aleatorizada de un sistema (en
nuestro caso, la red de movilidad escolar) que se construye bajo ciertas restricciones o
hipotesis especificas. Su propdsito principal es servir como punto de referencia o linea
base contra la cual comparar los patrones observados en los datos reales. En el estudio
de barreras urbanas, el objetivo del modelo nulo es simular cémo se distribuirian las
trayectorias y, por ende, cudntos cruces de una barrera especifica ocurririan, ”si el efecto
particular de esa barrera no existiera” o si las decisiones de movilidad fueran indiferentes
a su presencia. Es decir, el modelo nulo intenta capturar un escenario contrafactual donde
la barrera no impone una friccién adicional ni una atraccién particular al movimiento.

Este modelo busca responder a la pregunta: ;qué pasaria con los cruces si las trayec-
torias no estuvieran influenciadas por la presencia del tren, pero si por otros patrones de
comportamiento realistas? La estrategia central es aleatorizar los pares origen-destino, es
decir, mantener los origenes (las casas de los estudiantes) pero reasignar aleatoriamente
los destinos (las escuelas) bajo ciertas reglas que reflejen la realidad.

La construccién de este modelo nulo es una decisiéon metodoldgica propia de esta tesis.
Si bien se inspira en enfoques similares utilizados en la literatura, como el de Aiello et
al. [19] para redes sociales, el diseno especifico ha sido adaptado conscientemente para
el problema de la movilidad escolar. El objetivo es crear un escenario aleatorio que, sin
embargo, sea plausible y respete las 16gicas de comportamiento observadas.

Una de las propiedades més importantes a preservar en este proceso es la distribucion
de las distancias de viaje. En la realidad, los estudiantes no eligen escuelas a distancias
completamente arbitrarias; existe una fuerte tendencia a asistir a establecimientos mas
cercanos, y la probabilidad de elegir una escuela disminuye a medida que aumenta la
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distancia. Por lo tanto, una regla fundamental de nuestro modelo nulo es que, al reasignar
una escuela a un estudiante, se debe respetar la distancia de su viaje original. Si el modelo
generara viajes con distancias muy diferentes a las observadas, la comparacién de cruces no
serfa significativa, ya que no estaria reflejando un comportamiento de movilidad realista.
El modelo nulo debe, ante todo, generar patrones espacialmente plausibles para poder
aislar, por contraste, el inico efecto que queremos medir: el de la barrera.

Para asegurar que se respetan las tendencias empiricas de eleccion de distancia, es
crucial considerar la distribucién de probabilidad de conexién en funcién de la distancia
origen-destino. Esta distribucién representa la propension observada de los estudiantes a
realizar viajes de una determinada longitud. En este trabajo, se estimé esta distribucion a
partir de las trayectorias casa-escuela reales. Para ello se dividid la distancia de los viajes
en bins de 1km y se observé la cantidad de viajes que hay en ese bin, es decir cuantos
viajes hay cuya distancia es de 0-1km, cudntos de 1-2km, y asi sucesivamente hasta el
viaje de mayor distancia. En la Figura 5.1 se muestra el histograma de viajes segun su
distancia.

Histograma de distancias (bins de 1 km)
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Fig. 5.1: Histograma de cantidad de viajes por bin de 1km

Luego, para cada bin de distancia d, se calculé la probabilidad de conexién P(d) como:

Pd) = Ntumero de viajes reales cuya distancia cae en el bin d

Numero total de pares origen-destino

Esta probabilidad P(d) captura la preferencia observada por ciertas longitudes de viaje,
normalizada por la disponibilidad de escuelas a esas distancias. La Figura 5.2 muestra la
forma tipica de esta distribucién empirica para las trayectorias casa-escuela en CABA.

Como se puede apreciar en la Figura 5.2, esta distribucién es tipicamente una funcién
decreciente: la probabilidad de conexién es mas alta para distancias cortas y disminuye a
medida que la distancia entre la casa y la escuela potencial aumenta. Se observa que la
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Fig. 5.2: Distribucién empirica de la probabilidad de conexién P(d) en funcién de la distancia
origen-destino para las trayectorias casa-escuela en CABA. La distancia se agrupa en
bins de 1 km. Se observa una funcién decreciente, indicando que la probabilidad de que
un estudiante se conecte con una escuela disminuye a medida que aumenta la distancia.

mayor cantidad de viajes se concentran en el tercer bin (2-3km) mientras que hay menor
cantidad de viajes en los bins anteriores (0-lkm y 1-2 km). Este es un patrén intuitivo
y ampliamente documentado en estudios de movilidad, a menudo asociado a leyes de
decaimiento por distancia o de gravedad espacial [53]. El algoritmo del modelo nulo que
se describird a continuacion utiliza esta distribucién empirica P(d) para guiar la seleccién
aleatoria de nuevas escuelas, asegurando asi que los viajes generados en el escenario nulo
respeten las preferencias de distancia observadas en la realidad.

5.2.1. Algoritmo del modelo nulo

Para lograr esta asignaciéon controlada de nuevas escuelas a cada casa, el algoritmo
opera en dos fases principales:

Fase 1: Identificacién de escuelas candidatas (Funcién ‘DestinosPosibles*)

Primero, para cada estudiante (es decir, para cada origen de viaje), necesitamos iden-
tificar un conjunto de escuelas candidatas a las que podria ser reasignado. El criterio
principal para que una escuela sea candidata es que su distancia desde la casa del estu-
diante sea parecida a la distancia del viaje que ese estudiante realizé en la realidad.

Para manejar esto de forma practica, las distancias se agrupan en ” categorias” o ”bins”.
Por ejemplo, podriamos tener un bin para distancias entre 0 y 1 km, otro para 1-2 km, y
asi sucesivamente.

= Para cada estudiante, miramos la distancia de su viaje real y vemos a qué categoria
(bin) pertenece.
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= Luego, para ese mismo estudiante, miramos todas las escuelas en los posibles destinos
y calculamos la distancia desde su casa a cada una de ellas.

= Una escuela se considera ”candidata vélida” para ese estudiante si la distancia desde
su casa hasta ella cae en la misma categoria de distancia (o en una categoria muy
cercana, por ejemplo, la inmediatamente anterior o posterior) que la de su viaje real.

Al final de esta fase, para cada estudiante (origen), tendremos una lista personalizada de
escuelas que son destinos ”plausibles” en términos de distancia.

Fase 2: Reasignacién aleatoria de escuelas (Funcién ‘RecableoMatching‘)

Una vez que tenemos las listas de escuelas candidatas para cada estudiante, procedemos
a la "reasignacion”. Este es un proceso iterativo:

» Tomamos a los estudiantes (origenes) uno por uno, al azar.

= Para el estudiante seleccionado, miramos su lista de escuelas candidatas validas que
aun no hayan sido ”asignadas” a otro estudiante en esta simulacién nula (no vamos
a asignar més de un origen a cada destino).

= Si hay escuelas candidatas disponibles, elegimos una al azar de esa lista y creamos
una nueva trayectoria "nula” desde la casa del estudiante hasta esa escuela elegida.
Esa escuela se marca como "asignada” y se elimina de las posibles para ser elegida
por algiin préximo origen.

» Si para un estudiante no quedan escuelas candidatas vélidas y disponibles (quizés
todas las cercanas ya fueron asignadas a otros en el modelo nulo), ese estudiante
podria quedar sin una trayectoria asignada en esta simulacién particular del modelo
nulo.

= Este proceso se repite hasta que todos los estudiantes han sido considerados o no
quedan més asignaciones posibles.

Al final, obtenemos un nuevo conjunto de trayectorias casa-escuela. Estas trayectorias
son "nulas” porque, si bien respetan los origenes y las distancias aproximadas de los viajes
reales, la eleccién especifica de la escuela destino fue aleatoria (dentro de las candidatas
validas). Sobre este conjunto de trayectorias nulas es que luego contamos cuéntas cruzarian
el tren Sarmiento (o cualquier otra barrera) para obtener el nimero de ”cruces esperados”
(Ei)-

A continuacién, se presenta el pseudocddigo detallado del algoritmo empleado para
generar el modelo nulo.
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Algoritmo 1: Generar modelo nulo

1 Funcion DestinosPosibles (O : Origenes, D : Destinos):

2 foreach origen 0 € O do

3 calcular bin(o) con la distancia real d(o)

4 foreach destino d € D do

5 calcular bin(d| o) con la distancia d(o,d)

6 L if |bin(o) — bin(d|o)| < 1 then anadir d a la lista vdlida de o
7 return diccionario L: destinos vdlidos por origen

8 Funcién RecableoMatching(O,D, L):

9 while O £ 0 yJoe O: L[o] N Dypre # 0 do
10 elegir al azar un origen o € O
11 C <+ Ljo)]ND
12 if C'# () then

13 elegir al azar un destino d € C

14 asignar arista 0 — d

15 quitar d de D
16 else

17 L marcar o como sin destino valido
18 quitar o de O
19 recalcular distancia_km para todas las aristas asignadas
20 return Pares Origen - Destino
21

“ Esto es lo mismo que pedir que haya origenes disponibles para asignar y que ademads exista un destino
posible para al menos uno de los origenes no asignados

Una vez ejecutado el algoritmo es necesario reconstruir la trayectoria casa - nueva
escuela para cada origen-destino de la red nula, el algoritmo devuelve los nuevos pares
origen-destino a los que hay que calculares la nueva trayectoria. Esto se hace como se
comentd anteriormente en la Seccién 4.3 . Esto es necesario para poder determinar las
trayectorias que cruzan las barreras para el célculo del BS. Ademds, el modelo nulo surge
del azar de las iteraciones por lo que para ser constante con el trabajo hay que replicar
varios modelos nulos y luego promediar los resultados con el fin de no obtener el resultado
sesgado por el azar de un solo modelo nulo.

Para ilustrar visualmente el efecto del proceso de recableado del modelo nulo, la Figu-
ra 5.3 presenta un ejemplo esquematico con un pequeinio conjunto de 10 trayectorias. A la
izquierda se muestran las trayectorias originales observadas, y a la derecha, las mismas 10
trayectorias después de haber sido procesadas por el algoritmo del modelo nulo. Se puede
apreciar como los puntos de origen se mantienen, pero los destinos han sido reasignados
aleatoriamente a nuevas escuelas que respetan aproximadamente la distancia original del
viaje, resultando en un patrén de conexiones diferente.

Este proceso de generacién de trayectorias nulas es fundamental, ya que al comparar
el nimero de veces que estas trayectorias recableadas cruzan una barrera (los ”cruces
esperados”, E;) con los cruces de las trayectorias reales (los ”cruces observados”, O;),
podemos aislar el efecto atribuible especificamente a la presencia de la barrera, descontando
los patrones que se explicarian por la simple distribucién espacial de hogares, escuelas y
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1 L f
o >
4 | 2 8 |
(a) Diez trayectorias casa-escuela originales ob-  (b) Las mismas diez trayectorias después del re-
servadas. cableado del modelo nulo.

Fig. 5.3: Ejemplo ilustrativo del proceso de recableado del modelo nulo para 10 trayectorias. (A)
Conexiones originales. (B) Conexiones generadas por el modelo nulo, donde los origenes
se preservan pero los destinos se reasignan aleatoriamente manteniendo restricciones de

distancia.

las distancias de viaje tipicas. Para asegurarse que la funcién de probabilidad de conexién
P(d) se mantiene similar en el modelo nulo y en el real se muestra la Figura 5.4 donde se
grafican sobre los mismos ejes ambas funciones.
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0.175 : : : : —o— Real
—— Maodela nula

0.150 A

0.125 A

0.100 A

Probabilidad

0.075

0.050 -

0.025

O 008 0 5O B 0-0-0-0-0-9 9 8-0-5-3-5-0-8-0-0-0 0-0-0- 0350

0.000 -

0 10 20 30 40 50
Distancia origen-destino (km)

Fig. 5.4: Probabilidad de conexién segun bin de distancia para el modelo nulo y el real.
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5.3. Barrier Score Direccional (BSD)

El Barrier Score (BS) definido anteriormente proporciona una medida global del efecto
barrera de una infraestructura. Sin embargo, en muchos contextos urbanos, y particular-
mente al estudiar barreras que dividen zonas con caracteristicas socioeconémicas diferen-
tes, el impacto de una barrera puede no ser simétrico. Es decir, una infraestructura podria
obstaculizar mas el movimiento en una direccién que en la otra. Para capturar esta po-
sible asimetria, se introduce en este trabajo el concepto de Barrier Score Direccional
(BSD).

Es importante destacar que esta extensién direccional no se explora en el trabajo
original de Aiello et al. [19] que inspira nuestra métrica del BS. Esto se debe a que su
andlisis se centra en lazos sociales en redes como Twitter, donde las conexiones (aristas)
representan relaciones mutuas (seguimiento reciproco) y, por lo tanto, no poseen una
nocion intrinseca de direccién del cruce de una barrera fisica en el mismo sentido que una
trayectoria de movilidad. Una trayectoria casa-escuela, en cambio, tiene un origen y un
destino claros, lo que permite analizar la direccionalidad del cruce.

El célculo del Barrier Score Direccional sigue la misma logica que el BS general, pero
se aplica de forma separada para cada una de las dos posibles direcciones de cruce de una
barrera lineal. Para una barrera i que divide el espacio en dos lados, Lado A y Lado B, se
calculan dos BSD:

1. BSD del Lado A al Lado B (BSD4_,p):

EA—>B - OA—)B
OA—>B

BSDA%B =

Donde:
= O4_,p es el numero de trayectorias observadas que se originan en el Lado A y
cuyo destino se encuentra en el Lado B, cruzando asi la barrera 1.

= F4 . pesel nimero de trayectorias generadas por el modelo nulo que se originan
en el Lado A y cuyo destino (aleatorizado) se encuentra en el Lado B, cruzando
la barrera 1.

2. BSD del Lado B al Lado A (BSDpg_4):

EB—>A - OB—>A
OB—>A

BSDB—>A =

Donde:

= Op_, 4 es el numero de trayectorias observadas que se originan en el Lado B y
cuyo destino se encuentra en el Lado A, cruzando la barrera 1.

= Ep_, 4 esel nimero de trayectorias generadas por el modelo nulo que se originan
en el Lado B y cuyo destino (aleatorizado) se encuentra en el Lado A, cruzando
la barrera 3.

En el caso particular del tren Sarmiento en CABA, que actiia como una divisiéon
aproximada entre el norte y el sur de la ciudad, se calcularan:
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= Kl BSD para los viajes que se originan en la zona Norte y cruzan hacia la zona Sur

= Kl BSD para los viajes que se originan en la zona Sur y cruzan hacia la zona Norte
(BSDS—>N)-

El objetivo de esta descomposicién direccional es investigar si una frontera urbana
ejerce un efecto divisorio con mayor o menor intensidad en una direccién determinada,
afectando de forma diferencial la movilidad de los grupos que residen a uno u otro lado.
Por ejemplo, si se encontrara que el BSDy_,s es marcadamente diferente al BSDg_,y,
esto podria indicar que el tren Sarmiento no impacta de la misma manera los cruces desde
el norte hacia el sur que aquellos desde el sur hacia el norte. Dichas asimetrias en el
efecto barrera podrian estar vinculadas a una variedad de factores que sugieren un anélisis
socioldgico complementario.

La interpretacion de cada BSD sigue la misma légica que el BS global: valores positivos
indican un efecto barrera en esa direccion especifica, y valores cercanos a cero sugieren
una permeabilidad similar a la esperada por el modelo nulo en esa direcciéon. El manejo
de casos donde los cruces observados en una direccién particular (Og—p 0 Op_,4) sean
cero también sigue las consideraciones discutidas para el BS general.

5.4. Barrier Score por Distancia (B(d))

El Barrier Score (BS) global, definido anteriormente, ofrece una medida agregada del
efecto barrera sobre el conjunto total de trayectorias. Sin embargo, el impacto de una
infraestructura puede no ser homogéneo para viajes de diferentes longitudes. Ademas, al
comparar conjuntos de viajes de distintas longitudes, los viajes mas largos tienen intrinse-
camente una mayor probabilidad de cruzar cualquier linea simplemente por recorrer més
espacio.

Para abordar estos matices, Aiello et al. [19] proponen un Barrier Score desagregado
por distancia, o Barrier Score por bin de distancia, denotado como B(d), que normaliza
por la longitud de los viajes.

El primer paso es calcular el nimero promedio de cruces por unidad de distancia para
un conjunto de trayectorias E. Siguiendo la Ecuacién [1] del paper, esta cantidad, que
llamaremos cg, se define como:

1 Cij

2y

i,j)€E
Donde:

= [ es un conjunto de trayectorias casa-escuela, desde un origen i a un destino j.

|E| es el nimero total de trayectorias en el conjunto.
= ¢;; es el nimero de veces que la trayectoria (4, j) cruza la barrera en cuestion.
= d;; es la distancia (longitud) de la trayectoria (4, j).

Esta métrica, cg, representa la densidad de cruces promedio para un conjunto de viajes,
eliminando el sesgo de que los viajes mas largos crucen mas veces.



32 5. Metodologia del Barrier Score (BS)

Con esta definicién, el Barrier Score por bin de distancia, B(d), se calcula comparando
esta densidad de cruces para las trayectorias reales y las del modelo nulo, dentro de un
bin de distancia especifico d. Siguiendo la Ecuacién [2] de [19]:

_ CBruo (d) = B, (d)
5= CEreal(d)

Donde:
» d representa un bin de distancia (por ejemplo, el intervalo de 1 a 2 km).

» ¢g,,,,(d) es el nimero promedio de cruces por unidad de distancia (calculado con
la Ecuacién [1]) para el conjunto de trayectorias reales cuya longitud cae dentro del
bin d.

= g, (d) es el nimero promedio de cruces por unidad de distancia para el conjunto
de trayectorias del modelo nulo (recableadas) cuyas longitudes originales también
pertenecian al bin d.

La interpretacion de B(d) es andloga a la del BS global, pero referida a esta densidad
de cruces. Un B(d) > 0 indica que para los viajes de longitud d, las trayectorias reales
tienen una menor densidad de cruces (cruzan menos por cada kilémetro recorrido) que las
trayectorias del modelo nulo, lo cual es indicativo de un efecto barrera.

Este enfoque es méas robusto porque, como senalan los autores, la normalizacion por
la distancia d;; "iguala las variaciones que pueden sobrerrepresentar la contribucién de los
lazos més largos dentro del mismo bin”. Al calcular B(d) para una secuencia de bins de
distancia, se puede construir un perfil detallado y comparable de cémo el efecto barrera
emerge, alcanza un pico (generalmente a distancias cortas) y luego disminuye a medida
que aumenta la longitud de los viajes.



6. RESULTADOS

En este capitulo se presentan los principales resultados obtenidos a partir del andlisis
de las trayectorias casa-escuela y la aplicaciéon de la metodologia del Barrier Score (BS)
para evaluar el impacto del tren Sarmiento y otras infraestructuras como barreras a la

movilidad escolar en CABA.

6.1. Analisis de los cruces observados sobre el tren Sarmiento

A partir de la reconstrucciéon de las trayectorias casa-escuela de los estudiantes de nivel
primario que utilizan transporte ptublico, se identificaron un total de 5.425 trayectorias
completas dentro del area de estudio. De este conjunto, se procedié a analizar cuantas de
ellas implicaban un cruce del tren Sarmiento.

Se encontré que un total de 607 trayectorias, lo que representa aproximadamente
el 11,2% del total de viajes reconstruidos (607/5425), cruzan la linea del tren Sarmiento.
Este dato inicial ya sugiere una interaccion limitada con esta infraestructura en el contexto
de la movilidad escolar en transporte ptblico.

Para visualizar la distribucién espacial de estos cruces, la Figura 6.1 muestra la traza
del tren Sarmiento dividida por tramos entre estaciones principales, con puntos que indican
la ubicacion geografica donde cada una de las 607 trayectorias interseca la via. Los puntos
se han desplazado ligeramente de forma perpendicular a la via para facilitar la visualizaciéon
de la densidad de cruces en diferentes segmentos.

.
Linlers

Fig. 6.1: Distribucién espacial de los 607 cruces observados sobre la linea del tren Sarmiento por
parte de las trayectorias casa-escuela. Cada punto rojo representa la ubicacién de un cruce.
La linea del tren se muestra segmentada por tramos entre estaciones principales para
contextualizar la localizacién de los cruces. Los puntos han sido ligeramente desplazados
para evitar la superposicién total y permitir apreciar la densidad.

El anélisis de la Figura 6.1 ya sugiere una concentracién de los cruces en ciertos tra-
mos de la via. Para cuantificar esta distribucién, se contabiliz6é el niimero de cruces por
segmento principal del tren Sarmiento dentro de CABA. Los resultados se presentan en la
Tabla 6.1.

La Tabla 6.1 evidencia una marcada concentracién de los cruces: el 67 % de todos los
cruces observados ocurren en el tramo entre las estaciones de Caballito y Once. Los tramos
mas occidentales, como Floresta-Flores y Liniers-Villa Luro, presentan un porcentaje de

33
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Tab. 6.1: Distribucién porcentual de los 607 cruces observados sobre el tren Sarmiento, por tramo
entre estaciones principales.

Tramo del tren Sarmiento Porcentaje y cantidad de cruces observados

Caballito - Once (3,8km) 67,5 % (410)
Flores - Caballito (2,1km) 12,7% (77)
Floresta - Flores (1,4m) 5,4% (33)
Villa Luro - Floresta (2km) 9,7% (59)
Liniers - Villa Luro (2,3km) 4,7 %(28)
Total de Cruces 100 % (607 cruces)

cruces considerablemente menor. Esta heterogeneidad en la distribucién de los cruces
podria interpretarse como una primera indicaciéon de que diferentes secciones de la via
férrea podrian presentar distintos grados de ”permeabilidad” o, inversamente, actuar como
una ”frontera mas dura” en aquellos segmentos con menor cantidad de cruces, asumiendo
una distribucién comparable de origenes y destinos a ambos lados.

Finalmente, se analizé la direccionalidad de estos 607 cruces para determinar si exis-
te un flujo predominante en una direcciéon (Norte-Sur o Sur-Norte) sobre la barrera del
Sarmiento. Los resultados son los siguientes:

» Trayectorias originadas al Sur del tren y con destino al Norte: 471 cruces (77,6 %
del total de cruces).

» Trayectorias originadas al Norte del tren y con destino al Sur: 136 cruces (22,4 %
del total de cruces).

Estos datos muestran una fuerte asimetria en la direccién de los cruces: la gran mayoria
de los estudiantes que cruzan el tren Sarmiento en transporte publico para ir a la escuela
lo hacen desde la zona Sur hacia la zona Norte. Este patron sugiere, a priori y antes de
aplicar el modelo nulo, que el tren Sarmiento podria estar actuando como una barrera més
significativa para los estudiantes que residen al Norte y que viajan al sur. Esta hipotesis
serd evaluada con mayor rigor mediante el cdlculo del Barrier Score Direccional.

Estos hallazgos descriptivos sobre los cruces observados sientan las bases para la apli-
cacion del modelo nulo y el cdlculo del Barrier Score, lo que permitird cuantificar el efecto
barrera del tren Sarmiento de una manera ma&s robusta, controlando por la distribucién
espacial de origenes, destinos y las distancias de viaje.

6.2. Comparacién del efecto barrera: el tren Sarmiento frente a otras
infraestructuras

Tras analizar los patrones de cruce observados sobre el tren Sarmiento, el siguiente
paso fue cuantificar su efecto barrera mediante el calculo del Barrier Score (BS), tal como
se describié en el Capitulo 5 con la Ecuacién 5.1. Para cada infraestructura analizada i,
se generaron 20 realizaciones del modelo nulo, y el nimero de cruces esperados (F;) se
obtuvo promediando los resultados de estas simulaciones.

Con el objetivo de contextualizar la magnitud del efecto barrera del tren Sarmiento, se
calculé el BS para esta linea ferroviaria y se la comparo6 con otras infraestructuras lineales
relevantes en CABA: todas las demaés lineas de tren de pasajeros que atraviesan la ciudad,
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la Autopista Perito Moreno y la Avenida Juan B. Justo (una arteria vial principal que no
es autopista). Los resultados de estos calculos se resumen en la Tabla 6.2. Para todos los
casos, el modelo nulo se construyé preservando la distancia de los viajes (considerando un
radio de 1 km alrededor de la distancia original para la seleccién de destinos aleatorios,
denotado como ”1km” en los datos de cruces esperados).

Tab. 6.2: Comparacién del Barrier Score (BS) para el tren Sarmiento y otras infraestructuras
lineales en CABA. Los cruces esperados se basan en un modelo nulo que preserva la
distancia del viaje (radio de 1 km).

Infraestructura (Barrera) Cruces Observados (O) Cruces Esperados (E) Barrier Score (BS)
Tren Sarmiento (completo) 607 926,79 0,527
Tren Sarmiento (sin tramo Caballito-Once) 211 374,89
Tren Sarmiento (Caballito - Once) 406 576,58 0,420
Avenida Juan B. Justo 936 943,11 0,008
Autopista Perito Moreno 253 288,68 0,141
Tren Belgrano Sur 607 671,32 0,106
Tren Mitre 529 609,16 0,152
Tren Roca 41 69,05 0,684
Tren San Martin 836 900,16 0,077
Tren Urquiza 187 272,84 0,459

Nota: ”Cruces Esperados (E)” es el promedio de 20 realizaciones del modelo nulo.

Los resultados presentados en la Tabla 6.2 son reveladores. El tren Sarmiento (comple-
to) exhibe un Barrier Score alto (BS = 0,527) comprado con todas las infraestructuras
analizadas que presentan un ntimero considerable de cruces. Un BS de 0,527 para el Sar-
miento implica que, segtin el modelo nulo, se esperarian aproximadamente un 52,7 % maés
de cruces sobre esta via de los que realmente ocurren, indicando un gran efecto barrera
para la movilidad escolar en transporte publico. El Tren Roca muestra un valor aiin mayor
(BS = 0,684), aunque sobre un nimero bastante menor de cruces observados (41), lo que
sugiere un efecto barrera fuerte aunque sobre un flujo reducido.

Es particularmente notable el resultado obtenido al analizar el tren Sarmiento exclu-
yendo su tramo mds permeable (Caballito-Once) donde se concentraba el 67 % de los
cruces reales. Al aislar los segmentos restantes de la via, el Barrier Score se incrementa a
0,777, sugiriendo que todo el tramo anterior (desde Liniers a Caballito) actia como una
barrera ain més pronunciada para las trayectorias casa-escuela. Esto refuerza la idea de
que, si bien algunos puntos pueden facilitar el cruce, gran parte de la traza del Sarmiento
representa un obstaculo significativo. A su vez, el tramo Caballito-Once por si solo muestra
un BS de 0,386, considerablemente méas bajo.

En comparacién, la Avenida Juan B. Justo (BS = 0,008) y la Autopista Perito Moreno
(BS = 0,141) presentan valores de BS mucho menores, sugiriendo un impacto conside-
rablemente méas bajo como barreras para la movilidad escolar estudiada. Entre las otras
lineas de tren, el Tren Mitre (BS = 0,152), el Tren San Martin (BS = 0,077) y el Tren
Belgrano Sur (BS = 0,106) muestran efectos barrera de magnitud moderada, mientras
que el Tren Urquiza presenta un BS también alto (0,459), aunque para un nimero menor
cruces observados menor (187).

Para ofrecer una perspectiva visual integrada de estos hallazgos, la Figura 6.2 presenta
un mapa de CABA donde se grafican las principales infraestructuras analizadas, coloreadas
segun la magnitud de su Barrier Score.

La visualizacion espacial de la Figura 6.2 corrobora los resultados tabulados, desta-
cando visualmente al Tren Sarmiento como la infraestructura con el efecto barrera mas
intenso para la movilidad escolar en transporte publico, segin esta métrica y el modelo
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Fig. 6.2: Mapa del Barrier Score (BS) para diferentes infraestructuras lineales en CABA. El color
de cada linea representa la magnitud de su BS: tonalidades més rojizas indican un mayor
efecto barrera (BS més alto), mientras que colores més claros o neutros indican un efecto
barrera menor. Las infraestructuras no analizadas o con datos insuficientes se muestran
en un color base.

nulo aplicado. El tren Roca también muestra grandes valores para el BS pero no son muy
representativos ya que es una zona de poca movilidad y no se observan muchos cruces.

6.3. Analisis direccional del efecto barrera

Como se discuti6 en la seccién metodolégica (Seccién 5.3), el impacto de una barrera
urbana puede ser asimétrico. Para investigar esta posibilidad, se calculé el Barrier Score
Direccional (BSD) para el tren Sarmiento y las deméds infraestructuras analizadas. Este
calculo desagrega el efecto barrera segun la direccién del cruce.

Para facilitar la nomenclatura, nos referiremos a las dos direcciones de cruce como ” Sur
— Norte” (S—N) y "Norte — Sur” (N—S). Es importante aclarar que estos términos son
una generalizacion para simplificar la exposiciéon, inspirada en la orientacion predominan-
te del tren Sarmiento. Sin embargo, no todas las infraestructuras analizadas siguen una
orientacion estrictamente Este-Oeste, por lo que el ”"lado Norte” o "lado Sur” de cada
barrera se define funcionalmente en relacién con su propia geometria.
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Hecha esta aclaracion, los resultados del analisis direccional se presentan en la Ta-
bla 6.3.

Tab. 6.3: Barrier Score Direccional (BSD) para diversas infraestructuras en CABA. Se muestran
los cruces observados (O), los cruces esperados por el modelo nulo (E, promedio de 20
realizaciones), y el BSD para cada direccién.

Infraestructura Direccién Sur — Norte (S—N) Direccién Norte — Sur (N—S)

Ossn  Eson BSDs,n Onss Enos BSDn_,s
Sarmiento (completo) 472 656,95 0,392 135 269,84 0,999
Sarmiento (Caballito-Once) 324 408,79 0,261 82 167,79
Sarmiento (sin Caballito-Once) 148 272,68 0,842 53 102,21 0,928
Avenida Juan B. Justo 495 497,53 0,005 441 445,58 0,010
Autopista Perito Moreno 213 229,68 0,078 40 59,00 0,475
Tren Belgrano Sur 552 576,47 0,044 55 94,84 0,724
Tren Mitre 274 324,37 0,184 255 284,79 0,117
Tren Roca 30 51,05 0,702 11 18,00 0,636
Tren San Martin 444 483,89 0,000 392 416,26 0,062
Tren Urquiza 79 131,84 0,669 108 141,00 0,306

Para el tren Sarmiento, se observa una clara diferencia en el impacto segtin la direccién
del cruce.

= Considerando la traza completa del tren, el efecto barrera es bastante mas alto para
los viajes originados al Norte y con destino al Sur (BSD = 0,999) en comparacién
con aquellos originados al Sur y con destino al Norte (BSD = 0,393). Un BSD
de 0,999 implica que, bajo el modelo nulo, se esperarian un 99,9 % mads de cruces
desde el Norte hacia el Sur de los que realmente se registran, lo que sugiere que
el Sarmiento actia como un obstaculo muy considerable para los estudiantes que
residen al norte de la via y que se dirigen a escuelas al sur.

» En su tramo principal (Caballito-Once), el efecto barrera es drésticamente més al-
to para los viajes originados al Norte y con destino al Sur (BSD = 1,046) en
comparacién con aquellos originados al Sur y con destino al Norte (BSD = 0,261).

» Esta tendencia, donde el Sarmiento representa una barrera mas fuerte para los cruces
Norte — Sur, se mantiene también pero con mucha menos diferencia si consideramos
los segmentos restantes de la linea (denominados ”Sarmiento sin Caballito-Once”),
donde el BSD N—S es 0,928 frente a un BSD S—N de 0,842.

Estos datos sugieren que, en general, los estudiantes cuyas viviendas se encuentran al
norte del Sarmiento cruzan en menor proporciéon hacia el sur de lo que se esperaria, en
comparacién con los estudiantes del sur que cruzan hacia el norte. Por lo tanto, el tren
Sarmiento parece imponer una restriccion mas severa a la movilidad escolar para quienes
residen en su margen norte.

Un aspecto interesante surge al comparar el BSD méximo con el BS global. Mientras
que el BS global méas alto para el Sarmiento se observaba en los tramos sin la seccién
Caballito-Once, el Barrier Score Direccional Norte — Sur més elevado (BSD = 1,046) se
registra precisamente en el tramo principal Caballito-Liniers. Sin embargo, para la direc-
ciéon Sur — Norte, el BSD mas alto si corresponde a los tramos del Sarmiento sin la seccion
Caballito-Liniers (BSD = 0,842). Estas diferencias en la localizacién del maximo efecto
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barrera segun la direccién del cruce son complejas y podrian estar relacionadas con la com-
binacién de la distribucién de la oferta escolar, la permeabilidad diferencial de los cruces
en distintos segmentos y las caracteristicas socioecondémicas de las poblaciones aledanas.
Si bien una interpretacion exhaustiva de estas dindmicas especificas excede los alcances de
la presente tesis, los resultados resaltan la importancia de un analisis direccional.

En cuanto a las otras infraestructuras, se observan diversos patrones. Por ejemplo,
el Tren Belgrano Sur también exhibe una fuerte asimetria, actuando como una barrera
considerablemente mayor para los viajes Norte — Sur (BSD = 0,724) que en la direccién
opuesta (BSD = 0,044). Otras lineas como el Tren Urquiza también muestran diferencias
direccionales, mientras que la Avenida Juan B. Justo y los trenes Mitre, Roca y San Martin
presentan un impacto mas simétrico entre direcciones, aunque con magnitudes de efecto
barrera variables.

Para complementar la informacién tabular y ofrecer una perspectiva geografica de estas
asimetrias, la Figura 6.3 visualiza los Barrier Scores Direccionales para las principales
infraestructuras. En este mapa, cada linea que representa una barrera se presenta de
manera que puedan distinguirse los dos valores direccionales. Por ejemplo, para una barrera
con orientacién predominante Este-Oeste, la franja superior de la linea podria representar
el BSD para los cruces Norte—Sur y la franja inferior el BSD para los cruces Sur— Norte,
cada una coloreada segiin la magnitud de su respectivo BSD.

Tren Mitre
N—S: 0117 | 8—N: 0.184

Tren 5an Martin
e iy Urtiza N—S: 0.062 | S—N: 0.090

N—5: 0.306 | 3—N: 0.669
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1.0+

Fig. 6.3: Mapa del Barrier Score Direccional (BSD) para diferentes trenes en CABA. Para cada
barrera, se indican dos valores de BSD: uno para la direccién Norte—Sur (ej. franja
superior/color X) y otro para la direccién Sur—Norte (ej. franja inferior/color Y). El
color de cada componente direccional representa la magnitud de su BSD, siguiendo una
escala donde tonalidades maés rojizas indican un mayor efecto barrera y colores mas claros
o neutros un efecto menor.
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La visualizacién en la Figura 6.3 permite apreciar geograficamente las diferencias di-
reccionales en el efecto barrera. Se puede observar, por ejemplo, cémo el tren Sarmiento
presenta una coloraciéon que indica un alto BSD para la direcciéon Norte—Sur a lo largo
de gran parte de su traza, mientras que la coloracién para la direccién Sur—Norte, aun-
que también indicativa de un efecto barrera, es generalmente menos intensa. Este tipo de
representacién visual ayuda a identificar no solo qué infraestructuras son barreras, sino
también si su impacto es predominantemente unidireccional o bidireccional.

En conclusién, el andlisis direccional, especialmente para el tren Sarmiento, subraya
que su impacto como barrera no es uniforme. La marcada dificultad para los cruces Nor-
te — Sur es un hallazgo central, sugiriendo que las restricciones a la movilidad escolar
impuestas por esta infraestructura son experimentadas de manera desigual, lo que podria

tener implicaciones significativas para la equidad en el acceso a oportunidades educativas
en CABA.

6.4. Analisis del efecto barrera por distancia de viaje

Como se describi6 en la metodologia, el impacto de una barrera puede depender de la
longitud de los viajes. Para investigar esta dindmica, se calculé el Barrier Score por bin
de distancia, B(d), para el tren Sarmiento y las demds infraestructuras analizadas. Este
enfoque permite observar como varia el efecto barrera para viajes de diferentes longitudes.

Se calcularon los valores de B(d) para los primeros 15 bins de distancia, cada uno con
un ancho de 1 km. De esta manera, se obtuvo el efecto barrera para viajes con longitudes
entre 0-1 km, 1-2 km, y asi sucesivamente hasta el rango de 14-15 km. Para cada bin
y cada barrera, el cdlculo se realiz6 promediando los resultados de 20 realizaciones del
modelo nulo.

La Figura 6.4 presenta un resumen visual de estos resultados en forma de heatmap.
Cada fila corresponde a una infraestructura diferente y cada columna a un bin de distan-
cia. El color de cada recuadro representa la magnitud del Barrier Score (B(d)) para esa
barrera y ese rango de distancia especificos. La escala de color se ha disenado para que los
tonos rojizos indiquen un efecto barrera positivo (més cruces esperados que observados),
mientras que los tonos verdosos indicarian un efecto de atraccién (més cruces observados
que esperados). La intensidad del color refleja la magnitud del efecto.

Es importante interpretar estos resultados con cierta precaucion, especialmente en los
bins de distancia donde el nimero de trayectorias es bajo. Dado que el Barrier Score se
calcula como un cociente, sus valores pueden volverse muy sensibles o variables cuando
el nimero de cruces observados (O) es pequeno. En algunos casos de este andlisis, parti-
cularmente para ciertas barreras o en bins de distancia mas largos, el nimero de cruces
observados o esperados es inferior a 10. Si bien estos valores se incluyen por completitud,
el andlisis debe centrarse en los patrones generales y en aquellos bins donde la cantidad
de datos es suficiente para garantizar una estimaciéon més estable del efecto barrera.

El analisis del Barrier Score por bin de distancia (B(d)) para el tren Sarmiento y sus
diferentes tramos, como se visualiza en la Figura 6.4, revela una dindmica compleja y
dependiente de la escala del viaje.

1. Sarmiento (completo): Para la linea completa, el efecto barrera no es inmediato.
En el primer bin de distancia (0-1 km), el B(d) es ligeramente negativo (-0,06), lo
que podria indicar que para viajes muy cortos, la presencia de estaciones actiia mas
como un punto de atracciéon que como una barrera. Sin embargo, a partir del bin de
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Fig. 6.4: Heatmap del Barrier Score por bin de distancia (B(d)) para las principales infraestructuras

analizadas. Cada recuadro muestra el valor de B(d) para una barrera (fila) en un bin de
distancia de 1 km (columna). Los colores rojos indican un efecto barrera positivo, mientras
que los colores verdes/azules indicarfan un efecto de atraccién (BS negativo).

1-2 km, el efecto barrera emerge con una fuerza notable (B(d) = 1,57), siendo este
el pico de su impacto. A partir de alli, el efecto, si bien se mantiene consistentemente
positivo en la mayoria de los bins, comienza a disminuir gradualmente a medida que
aumenta la distancia de los viajes. Esto sugiere que el Sarmiento es un obstaculo
especialmente significativo para los viajes de corta y media distancia (entre 1y 8
km), mientras que su influencia relativa se diluye en trayectos mas largos.

Sarmiento (Caballito-Once): Este tramo, que es el mds céntrico, muestra un
comportamiento similar al de la linea completa, pero con un pico de efecto barrera
aun més pronunciado en el bin de 1-2 km (B(d) = 1,79). Esto lo consolida como
el segmento con el mayor efecto disuasorio para viajes de corta distancia. La dismi-
nucién posterior también es gradual, manteniendo valores positivos en casi todos los
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bins analizados.

3. Sarmiento (sin Caballito-Once): Al analizar los tramos restantes de la linea (ex-
cluyendo la parte més céntrica), se observa un patrén diferente. El efecto barrera
positivo aparece de forma significativa a partir del bin de 1-2 km, pero a diferencia
de los otros tramos, su maximo valor se registra en un bin de distancia considerable-
mente mayor (9-10 km, con un B(d) de 1,73). Esto podria indicar que en estas zonas
menos centrales, la barrera se percibe de manera distinta, y su maximo impacto se
da en viajes de media-larga distancia. El valor también muy elevado en el bin 12-13
km (B(d) = 1.68) es notable y podria deberse a una combinacién de pocos cruces
observados y una mayor expectativa de cruces en el modelo nulo para ese rango de
distancia especifico.

En sintesis, el anélisis por bin de distancia confirma que el tren Sarmiento podria estar
actuando como una barrera robusta en casi todas las escalas de viaje. Su impacto es mas
drastico en los viajes de corta y media distancia, especialmente en su tramo céntrico. La
dindmica del efecto varia a lo largo de su traza, sugiriendo que la interaccién entre la
infraestructura, el contexto urbano y las necesidades de movilidad de los estudiantes no
es uniforme, sino que depende fuertemente tanto de la ubicacién como de la longitud del
desplazamiento.

6.5. Resultados preliminares: validacion estadistica del efecto barrera

El trabajo de Aiello et al. [19], que inspira nuestra metodologia, propone realizar una
prueba de significancia estadistica (como un test t) para confirmar que la diferencia entre
el nimero de cruces observados en los datos reales (O) y el nimero de cruces esperados
por el modelo nulo (E) es estadisticamente significativa. Para llevar a cabo esta validacién,
es necesario generar no una, sino multiples realizaciones del modelo nulo y comparar la
distribucién de los cruces esperados con el tnico valor de los cruces observados.

Para este fin, se generaron 100 realizaciones independientes del modelo nulo. Sin
embargo, este enfoque presenta un desafio computacional considerable. Reconstruir la ruta
completa de cada una de las miles de trayectorias nuevas de cada modelo nulo buscando el
camino mas corto sobre la red de calles de CABA es un proceso muy costoso en términos
de tiempo de cémputo.

Para superar esta limitaciéon y poder realizar la validacion estadistica de manera efi-
ciente, se propuso un criterio simplificado para determinar el cruce de una barrera. En
lugar de calcular la interseccién geométrica de cada trayectoria con la linea exacta del
tren, se definieron dos grandes poligonos geograficos: uno que abarca la zona ”Norte” de
la via del tren Sarmiento y otro que abarca la zona ” Sur”, como se muestra en la Figura 6.5.
Con esta aproximacion, se considera que una trayectoria casa-escuela cruza la barrera si
su punto de origen se encuentra en un poligono y su punto de destino se encuentra en el
otro (origen en Sur y destino en Norte, o viceversa).

Es importante notar que este método basado en poligonos puede ser mas conservador
que el de interseccion directa, ya que podria no contar algunas trayectorias que cruzan
la via pero su origen o destino no caen sobre estos poligonos. Sin embargo, al capturar
correctamente la gran mayoria de los cruces directos (un subconjunto representativo del
fenémeno), permite realizar un andlisis estadistico vélido y computacionalmente factible
sobre la diferencia entre los cruces observados y esperados.
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Fig. 6.5: Definicién de poligonos Norte y Sur para la validacién estadistica del cruce del tren Sar-
miento. Las trayectorias con origen en un poligono y destino en el otro se consideran como
cruces.

Con esta metodologia, se contabilizé el nimero de cruces para los datos reales y para
cada una de las 100 realizaciones del modelo nulo. La Figura 6.6 presenta el histograma
de la distribucién del niimero de cruces obtenidos en los 100 modelos nulos, y lo compara
con el niimero de cruces observados en el modelo real.
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Fig. 6.6: Histograma del nimero de cruces del tren Sarmiento en 100 realizaciones del modelo nulo.

La linea vertical roja indica el nimero de cruces observados en los datos reales. También
se muestran la media y la desviacién estandar de la distribucién de los modelos nulos.

El andlisis de esta distribucién arroja los siguientes resultados:

» Numero de Cruces Observados (Reales): O = [376].



6.6. Sintesis de los hallazgos sobre el efecto barrera 43

» Nuimero de Cruces Esperados (Media de los modelos nulos): E = [633,2].
» Desviacién Estandar de los Cruces Esperados: og = [20,055].

Como se observa visualmente en el histograma, el nimero de cruces reales (linea roja)
se encuentra muy alejado de la distribucién de los cruces esperados por los modelos nulos,
ubicandose en la cola izquierda de la misma. Para formalizar esta observacion, se realizé
una prueba de hipdtesis estadistica.

La légica de esta prueba es la siguiente: partimos de una hipétesis nula (Hyp), que
es la suposicién que queremos poner a prueba. En nuestro caso, la hipétesis nula establece
que "no hay un efecto barrera significativo y, por lo tanto, el nimero de cruces observados
en la realidad (O) es simplemente un valor que podria haber sido generado por nuestro
modelo nulo aleatorio”. Es decir, Hy postula que O proviene de la misma distribucién de
probabilidad que los valores de cruces esperados (E) que hemos generado.

Para evaluar esta hipdtesis, calculamos el p-valor que representa la probabilidad de
obtener un resultado tan extremo (o mds extremo) que el observado en nuestros datos
reales, asumiendo que la hipdtesis nula es verdadera. En nuestro contexto, dado que ob-
servamos menos cruces de los esperados, calculamos la probabilidad de que, por puro
azar, un modelo nulo generara un ntmero de cruces igual o menor al que observamos en
la realidad.

El resultado de esta prueba arrojé un p-valor extremadamente bajo (p < 0,001). Este
valor tan pequenio significa que es extraordinariamente improbable (menos de 1 en 1000)
haber observado tan pocos cruces si la hipdtesis nula fuera cierta. Dado que esta proba-
bilidad es inferior al umbral de significancia estadistica estandar (usualmente o = 0,05 o
a = 0,01), permitiria rechazar la hipétesis nula.

Al rechazar la Hy, concluimos que el nimero de cruces observados no es una simple
fluctuacién aleatoria dentro de lo que el modelo nulo esrperaria. En otras palabras, la
diferencia entre el niimero de cruces reales y los esperados es estadisticamente significa-
tiva y no producto del azar. Este resultado preliminar podria validar la existencia de un
efecto barrera medible y robusto asociado al tren Sarmiento, y da sustento a los anélisis
detallados que se presentan a continuacion. Esperamos extender este test para los cdlculos
del BSD en ambas direcciones y para el B(d) para cada bin de distancia y para todas
las barreras; permitiendo descartar casos en los que no podemos rechazar la Hy para esos
cruces observados.

6.6. Sintesis de los hallazgos sobre el efecto barrera

El analisis de la movilidad escolar en transporte ptblico en CABA y la aplicacién de
la métrica del Barrier Score han arrojado una serie de hallazgos significativos sobre el
impacto de las infraestructuras lineales, y en particular del tren Sarmiento, como barreras
urbanas.

En primer lugar, el anélisis descriptivo de los cruces observados sobre el tren Sarmiento
reveld que solo un porcentaje relativamente bajo (aproximadamente el 11,2 %) del total de
las 5.425 trayectorias casa-escuela reconstruidas implican cruzar esta via. Ademads, estos
cruces no se distribuyen uniformemente a lo largo de la traza, sino que se concentran
marcadamente en el tramo entre Caballito y Once (67 % de los cruces). Quizas el hallazgo
descriptivo mas llamativo fue la fuerte asimetria direccional de estos cruces observados: el
77,6 % de los estudiantes que cruzan el Sarmiento lo hacen desde la zona Sur hacia la zona
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Norte, sugiriendo ya una diferencia fundamental en céomo se utiliza esta infraestructura
segun el origen del viaje.

La cuantificacién del efecto barrera mediante el Barrier Score (BS) global situé
al tren Sarmiento (BS = 0,527) como la infraestructura con el mayor impacto disuasorio
para la movilidad escolar entre todas las analizadas, superando notablemente a avenidas
principales como Juan B. Justo (BS = 0,008) y autopistas como la Perito Moreno (BS =
0,141). De manera destacada, se encontré que al excluir el tramo més permeable del Sar-
miento (Caballito-Once), el BS para los segmentos restantes de esta linea se incrementaba
a un valor ain mayor (BS = 0,806), indicando que gran parte de su extensién actia como
una barrera muy significativa.

El andlisis del Barrier Score Direccional (BSD) profundizé la comprensién de
estas dinamicas, revelando asimetrias cruciales. Para el tren Sarmiento, se confirmé que
su efecto barrera es marcadamente mas intenso para las trayectorias que se originan al
Norte de la via y se dirigen hacia el Sur. En su tramo principal (Caballito-Liniers), el BSD
Norte—Sur alcanzé un valor de 1,046, indicando que se esperarian mas del doble de cruces
en esta direccién si no existiera el efecto restrictivo del tren. Este valor fue sustancialmente
mayor que el BSD Sur—Norte (0,261) para el mismo tramo. Esta pronunciada asimetria
sugiere que el tren Sarmiento limita de forma mas severa la movilidad de los estudiantes
que residen al norte de sus vias y que potencialmente buscarian acceder a establecimientos
educativos en el sur. Se observé una dinamica similar para otras infraestructuras como el
Tren Belgrano Sur aunque se observaron bastante menos datos por lo que el resultado es
més sensible.

Finalmente, el andlisis desagregado del Barrier Score por bin de distancia (B(d))
anadié una capa de profundidad a estos hallazgos, mostrando que el efecto barrera no
es constante, sino que depende de la longitud del viaje. Para el Ferrocarril Sarmiento, se
observé que el impacto es més pronunciado para los viajes de corta y media distancia (entre
1y 8 km), alcanzando su pico maximo en este rango, para luego disminuir gradualmente a
medida que los viajes se hacen més largos. Esta dindamica confirma que la infraestructura
afecta principalmente a la movilidad de proximidad, mientras que su influencia relativa se
diluye en desplazamientos a mayor escala.



7. CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

El presente trabajo de tesis se propuso investigar la existencia de segregacion educativa
en la Ciudad Auténoma de Buenos Aires y evaluar el rol del tren Sarmiento como una
posible frontera urbana que condiciona la movilidad escolar. A través de un anélisis multi-
facético que combiné datos de establecimientos educativos, registros masivos de movilidad
en transporte publico y la aplicacion de la métrica del Barrier Score, se han alcanzado
conclusiones significativas y se han abierto nuevas aristas para futuras investigaciones.

7.1. Conclusiones principales

Es fundamental iniciar esta seccién de conclusiones reconociendo el alcance y las li-
mitaciones del presente estudio. Los hallazgos que se discuten a continuacién se basan en
un conjunto especifico de datos y en una serie de supuestos metodoldgicos que deben ser
tenidos en cuenta. En primer lugar, el andlisis se centra exclusivamente en la movilidad
de estudiantes de nivel primario que utilizan el transporte piiblico en CABA, y en base a
datos de un dia de noviembre de 2019. Las 5.425 trayectorias reconstruidas, si bien cons-
tituyen un conjunto de datos masivo para este tipo de andlisis, representan una fraccion
del universo total de estudiantes que asistieron a la escuela en el dia estudiado, aproxi-
madamente un 3,64 % de los 148.747 alumnos matriculados a escuelas primarias en 2019.
No contamos con informacién sobre los patrones de movilidad de aquellos que se despla-
zan caminando, en vehiculo particular o en transporte escolar, quienes podrian tener una
propension diferente a cruzar las barreras analizadas.

En segundo lugar, la reconstruccion de las trayectorias casa-escuela a partir de los datos
de la tarjeta SUBE es en si misma una inferencia basada en una serie de supuestos sobre
los patrones de viaje tipicos, dada la granularidad de los datos disponibles. Aunque se ha
buscado que estos criterios sean lo més realistas posible, no representan una observacion
directa del viaje completo.

Con estas importantes salvedades en mente, los resultados de la investigaciéon sugieren
que el tren Sarmiento se correlaciona con patrones de movilidad escolar que refuerzan la
divisién territorial de la ciudad, actuando, para este subconjunto de la poblacién, como
una frontera efectiva. El andlisis de las trayectorias reconstruidas muestra una tendencia
marcada: los estudiantes que residen al sur del Sarmiento tienden a asistir a escuelas
ubicadas en esa misma zona, y andlogamente, aquellos que viven al norte suelen concurrir
a establecimientos situados al norte de la via. En consecuencia, la movilidad escolar de
este grupo muestra una clara tendencia a evitar el cruce de la via férrea, desarrollandose
predominantemente dentro de los limites espaciales que esta impone.

Mas alld de este efecto general, el estudio revela una asimetria crucial en el impacto
del Sarmiento como barrera. Los datos del Barrier Score Direccional indican que el efecto
disuasorio del tren es considerablemente mayor para las trayectorias que se originarian
en el Norte y se dirigirian hacia el Sur, en comparaciéon con la direccién opuesta. Esto
sugiere que el tren Sarmiento interrumpe en mayor medida los potenciales viajes desde
el norte hacia el sur. Las razones subyacentes a esta asimetria pueden ser complejas y
multifactoriales. Por un lado, la mayor matricula en las escuelas del sur podria indicar
una menor disponibilidad de vacantes, obligando a estudiantes de esa zona a buscar alter-
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nativas al norte. Por otro lado, también es plausible que existan factores socioeconémicos
o percepciones que disuadan a las familias residentes en el norte de considerar escuelas al
sur. Independientemente de la combinacién precisa de causas, el resultado neto observado
es que la barrera parece ser funcionalmente "mas alta” en la direcciéon Norte-Sur para la
movilidad escolar en transporte ptblico.

Estos patrones de movilidad restringida, aunque limitados al grupo y modo de trans-
porte analizados, cobran una relevancia particular cuando se superponen con la geografia
educativa de la ciudad. Como se evidenci6 en el andlisis exploratorio, existe una brecha
norte-sur en cuanto a los indicadores de desempeno escolar. Al correlacionarse con una
movilidad que tiende a contener a los estudiantes dentro de sus respectivas zonas, la pre-
sencia del tren Sarmiento podria ser un factor que contribuye a que los alumnos de distintas
partes de la ciudad accedan a conjuntos de oportunidades educativas diferentes.

En sintesis, este trabajo aporta evidencia cuantitativa inicial sobre cémo una infra-
estructura de transporte puede estar alineada con patrones de segregacién educativa en
el espacio urbano y quizds profundizarlos. Si bien no se puede afirmar causalidad , los
resultados describen un mecanismo plausible de fragmentaciéon y sientan una base soli-
da para futuras investigaciones que puedan explorar estas dinamicas con otros modos de
transporte y en otros contextos.

7.2. Trabajo a futuro y perspectivas

Los hallazgos de esta tesis abren multiples lineas de investigacién futura que podrian
profundizar y expandir la comprension de las barreras urbanas y sus consecuencias.

En primer lugar, el presente estudio se centré en la movilidad escolar realizada a través
del transporte publico. Seria sumamente valioso complementar este analisis investigando
los patrones de cruce (o no cruce) del tren Sarmiento para aquellos estudiantes que se
desplazan caminando o en vehiculo particular (auto, transporte escolar). Para ello, se
podria disefiar e implementar un plan de encuestas dirigidas a padres, madres o tutores
en las entradas y salidas de las escuelas, buscando recabar informacién sobre los modos
de transporte habituales y las percepciones sobre las barreras. Estos datos permitirian
construir una imagen mas completa de la movilidad escolar en su totalidad.

Paralelamente, para enriquecer la comprensién de por qué el Sarmiento (u otras infra-
estructuras) funcionan como barreras, seria beneficioso realizar observaciones de campo
detalladas. Esto implicaria visitar puntos clave a lo largo de la traza ferroviaria para
analizar la calidad y disponibilidad de los cruces peatonales y vehiculares (pasos a nivel,
puentes, tineles), la frecuencia de interrupciones del servicio, la percepcién de seguridad
en el entorno de los cruces, y observar directamente los flujos de estudiantes en horarios
de entrada y salida escolar. Este enfoque cualitativo podria revelar factores contextuales
que los datos masivos no capturan.

Quizas la linea de trabajo futuro mas prometedora, y la que reviste un mayor interés
propio, es la extensién de esta metodologia a otros contextos y escalas.

= Otros grupos sociales y propdésitos de viaje: El marco del Barrier Score podria
aplicarse para estudiar el impacto de las barreras en la movilidad de otros grupos
poblacionales, como personas mayores, estudiantes de secundaria o universitarios, o
incluso la poblacién general. Se podrian analizar viajes con otros propdsitos, como el
acceso al trabajo, a servicios de salud, a espacios de ocio o culturales, identificando
asi barreras que afectan diversas dimensiones de la vida urbana cotidiana.
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s Otras ciudades y contextos urbanos: Si se dispone de datos de movilidad y
de la geografia de las infraestructuras, este enfoque es replicable en otras ciudades,
tanto en Argentina como en otros paises, permitiendo anilisis comparativos y la
identificacién de patrones comunes o particularidades locales en la forma en que las
barreras configuran la segregacion.

= Anadlisis temporal y evaluacion de intervenciones: La disponibilidad de datos
de movilidad a lo largo del tiempo (meses o afios) abriria la posibilidad de realizar
andlisis longitudinales del efecto barrera. Esto seria invaluable para evaluar el im-
pacto de intervenciones urbanas, como la construccién de nuevos puentes, la mejora
de pasos bajo nivel, o incluso la remocién de ciertas barreras. Se podria medir ob-
jetivamente si estas obras publicas lograron reducir el efecto barrera y mejorar la
conectividad.

En dltima instancia, el objetivo fundamental que subyace a este tipo de investigacién
es el de identificar las fronteras fisicas que fragmentan nuestras ciudades con el proposito
de informar y promover intervenciones urbanas que las mitiguen o eliminen. Al compren-
der mejor cémo las infraestructuras modelan la movilidad y el acceso a oportunidades,
podemos aspirar a generar herramientas ttiles para quienes disenan politicas y obras que
fomenten una mayor integracién socio-espacial, contribuyendo a la construccién de ciuda-
des menos segregadas, mas justas e inclusivas para todos sus habitantes.
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